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1 Einleitung

1.1 Motivation

Das menschliche Gehirn benutzt einen grofsen Anteil seiner Neuronen, um seine visuelle
Wahrnehmung zu steuern [52]. Im Vergleich zu anderen ist das Sehorgan deutlich ausge-
prégter als andere Sinne wie Fiihlen und Héren. Das menschliche Gehirn verarbeitet die
Daten extrem schnell und besitzt eine Datenbank an Vergleichsmustern [33]. Die Objek-
terkennung ist fiir das menschliche Gehirn eine Selbstverstédndlichkeit. Allerdings ist fiir
eine Maschine diese Fahigkeit nicht vorhanden, denn sie hat am Anfang keine Vergleichs-
muster und kann kein Objekt in einem Bild erkennen. Erst durch die Anwendung der
KI, die auf ML basiert, bei dem Algorithmen so konfiguriert werden, dass sie dhnliche
kognitive Funktionen verwenden wie das menschliche Gehirn, kann auch eine Maschine
dhnliche Fahigkeiten erlernen. Anwendungen der Objekterkennung sind Kameras, die
beim selbstfahrenden Auto die Hindernisse erkennen oder die adaptive Anpassung der

Geschwindigkeit [20] durch die Verkehrsschildererkennung erméglichen.

Heutzutage sind moderne Fahrzeuge in der Regel mit leistungsstarken Computern, die
in der Lage sind, Daten von Sensoren und Kameras zu lesen und zu verarbeiten, aus-
gestattet. Um den Fahrer moglichst gut unterstiitzen zu kénnen, werden niitzliche In-
formationen zur Verfiigung gestellt. Die Daten sollten schnell genug verarbeitet werden.
Diese Systeme basieren typischerweise auf der Erkennung einer Region of Interest (ROT)
[20] [24], in der sich das Verkehrszeichen befindet und typische Merkmale wie Farbe und
geometrische Form erkannt werden. Diese Informationen liefern entscheidende visuelle
Details, um die richtigen Fahrbedingungen zu verstehen. Sie informieren zum Beispiel
iiber Geschwindigkeitsbegrenzungen, fahrbare Fahrspuren, oder Hindernisse.

Derzeit existieren bereits viele Frameworks zur Objekterkennung, die in Ansétzen zu-
einander unterscheiden. Ein anderer Aspekt ist die Verwendung von Deep-Learning-

Modellen in kleinen Umgebungen. Das hilft um bessere Abschitzungen im Bezug der
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Echtzeitmessungen. Um die Performenz des Modells auszuwerten, wird die Abschitzung
der Echtzeitmessungen ein konkr.Aus diesem Grund war es der Wunsch von Professor
Dr.-Ing. Marc Hensel die Anwendungen neuronaler Netze auf Ein-Chip-Systemen anhand
der Erkennung von Verkehrschildern in Modell-Fahrzeugen (Abbildung 1.1) zu untersu-

chen.

Abbildung 1.1: RC-Fahrzeug mit Raspberry Pi 4, Pi Kamera und Sender

1.2 Zielsetzung

Ziel dieser Arbeit ist die Entwicklung eines Systems zur Erkennung von Geschwindig-
keitsschildern auf einer RC-Fahrzeug-Plattform. Die Schilder sollen mit Hilfe einer Pi
Kamera auf einem RPI erkannt werden. Hierzu werden kiinstliche neuronale Netze zur
Erkennung der Schilder verwendet. Es werden drei neuronale Netze gewdhlt, trainiert und
verglichen. Aus den Verkehrsschildern werden die Geschwindigkeitsschilder extrahiert.
Uber eine Schnittstelle wird dem RCC-System die aktuell erkannte Hochstgeschwindig-
keit mitgeteilt. Der Schwerpunkt dieser Arbeit liegt auf der Auswahl von drei passenden

neuronalen Netzen fiir ein Ein-Chip-System und deren Vergleich.
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1.3 Vorgehen und Struktur dieser Arbeit

Die vorliegende Arbeit ist in sieben Teile unterteilt. Nach der Einleitung in Kapitel 1,
werden in Kapitel 2 die nétigen Grundlagen erldutert. Im Kapitel 3 werden die Anfor-
derung des Systems analysiert. Dariiber hinaus wird in Kapitel 4 das Konzept aus den
Anforderungen entwickelt. Daraufhin wird in Kapitel 5 die Umsetzung durchgefiihrt. In
In Kapitel 6 wird die Anforderungsumsetzung aus Kapitel 3 ausgewertet und beurteilt
. Abschlieflend wird in Kapitel 7 die Arbeit zusammengefasst und einen Ausblick auf

weitere Entwicklungsmoglichkeiten gegeben.



2 Grundlagen

In diesem Kapitel werden die Grundlage vorgestellt, die zum Verstdndnis dieser Arbeit
notwendig sind. Es werden zuerst die Themen KI und ML erldutert, dann die eingesetzten
Programmiersprachen und Bibliotheken vorgestellt. Anschliekend wird auf die Objekter-
kennung und ihre Herausforderungen eingegangen. Hier ist auch darauf hinzuweisen, dass
alle Informationen in dem Abschnitt 2.2 auf [7] [55] und [5] beruhen, wenn nicht explizit

referenziert wird.

2.1 Kiinstliche Intelligenz KI

Die KI ist die Féhigkeit eines Computers eine Aufgabe zu lésen, die normalerweise von
Menschen gelost wird [38]. Der Begriff wurde zum ersten Mal von John McCarthy im
Jahr 1956 verwendet |7]. Ziel der KI ist es die biologische Intelligenz zu imitieren, um
selbstindig zu lernen oder zu agieren. Dies reduziert aktiv den Bedarf an manuellen,
menschlichen Eingriffen fiir eine Vielzahl von Funktionen.

Generell wird KI als Bezeichnung fiir Computersysteme verwendet, die Aufgaben nach
dem Training mit grofen Datenmengen abarbeitet. In der Industrie ist die KI eine tech-
nologische Methode, die es ermdglicht, menschliche Wahrnehmungen und menschliches
Handeln durch Maschinen nachzubilden. Die KI umfasst auch Teilbereiche des maschi-
nellen Lernens und des DLs, die haufig in Verbindung mit kiinstlicher Intelligenz genannt
werden. Diese Disziplinen bestehen aus KI-Algorithmen, die darauf abzielen, Systeme zu
erstellen, die auf der Grundlage von Eingabedaten Vorhersagen oder Klassifizierungen
treffen. In Abbildung 2.1 ist zu sehen, dass das DL ein Teilgebiet des MLs ist, wobei
beides Teilgebiete der KI sind



2 Grundlagen

Kunstliche
Intelligenz

Maschinelles
Lernen

Deep
Learning

Abbildung 2.1: Zusammenhang zwischen KI, ML und DL, Bild wurde von [7, s. 5] abge-
leitet.

2.2 Machine Learning (ML)

Das ML ist ein Teilgebiet der kiinstlichen Intelligenz, das mithilfe von Algorithmen aus
Daten lernen kann und moglichst treffende Vorhersagen zu generieren. Das Ergebnis von
ML-Algorithmen wird ML-Modell oder einfach Modell genannt. Nach einem erfolgreich
abgeschlossenen Lernprozess wird das trainierte Modell dazu genutzt, unbekannte Da-
ten zu bewerten. Auf diese Weise konnen ML-Algorithmen vorhersagen, indem sie auf
der Grundlage fritherer Erfahrungen Schlussfolgerungen und Entscheidungen treffen. Es
kommt ohne explizite Programmierung oder ohne menschliches Eingreifen zu Schlussfol-
gerungen, indem es Muster identifiziert und vergangene Daten analysiert.

Es unterscheidet sich das Lernen je nach Art der Einlernphase. Wihrend Datenpunkte der
Trainingsdaten beim tiberwachten Lernen (Supervised Learning) gelabelt werden, werden
beim uniiberwachten Lernen (Unsupervised Learning) Datenpunkte der Trainingsdaten
nach einem statistischen Modell nach Ahnlichkeit bestimmten Clustern zugeordnet, oh-
ne dass diese explizit gelabelt wurden. Ein Beispiel fiir das uniiberwachte Lernen ist die
Empfehlung beim Online-Schoppen, Kunden die dieses Produkt gekauft haben, kauften

auch jenes Produkt. Neben dem iiberwachten Lernen und dem uniiberwachten Lernen
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stellt Reinforcement Learning oder Bestdrkungslernen die dritte Moglichkeit dar, Algo-
rithmen so anzulernen, bei der ein Software-Programm (Agent) zu jedem Zeitschritt eine
Aktion auswihlen muss. Anschliefend erhélt der Agent moglicherweise eine Belohnung
sowie neue Informationen {iber den Zustand der Umwelt. Eine Aktion wirkt sich den-
noch oft erst nach vielen Zeitschritten aus und bewirkt dann eine positive oder negative
Belohnung [38].

2.2.1 Kiinstliches neuronales Netz

Kiinstliche neuronale Netze sind beliebte Techniken des maschinellen Lernens, die den
Mechanismus des Lernens in biologischen Organismen simulieren. Es ist ein System, das
aus Neuronen besteht, die in der Regel in mehrere miteinander verbundene Schichten un-
terteilt sind. Das menschliche Nervensystem enthélt Zellen, die als Neuronen bezeichnet
werden. Die Neuronen sind unter Verwendung von Axonen und Dendriten miteinander
verbunden, und die Verbindungsregionen zwischen Axonen und Dendriten werden als
Synapsen bezeichnet. Diese Verbindungen sind in Abbildung 2.2 dargestellt. Die Stirken
der Synaptik-Verbindungen &dndern sich oft als Reaktion auf dufere Reize. Diese Verin-

derung ist die Vorgehensweise, wie Lernen in lebenden Organismen stattfindet.

dendrites branches
cell body of axon

branches
gendrites of axon

axon”
nucleus
axon
sm; ~ terminals
PWSWBP"“-‘- Postsynaptic
Neuron Newron

Abbildung 2.2: Biologisches neuronales Netzwerk [5, s. 1]

Im Prinzip sind neuronale Netze nichts anderes als eine Moglichkeit, parametrische Mo-
delle zu bauen. Das heifit, dass die Entscheidungsfunktion explizit ist. Im Gegensatz zu
anderen parametrischen Algorithmen wie der linearen Regression ermoglichen sie Thnen

die einfache Erstellung sehr komplexer und nichtlinearer Modelle. In dieser Arbeit wird
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sich der Begriff Neuronale Netze auf kiinstliche neuronale Netze und nicht auf biolo-

gische Netze beziehen.

Das Perzeptron ist das einfachste mathematische Modell eines Kiinstlichen Neurona-
les Netz (NN)s. Im Jahr 1958 definierte Frank Rosenblatt erstmals das Perzeptron als
Schicht von Neuronen, die in der einfachsten Form aus einem Ausgang und mehreren
Eingéngen besteht. Heutzutage spielt ihr biologischer Realismus keine grofe Rolle und
es ist ihre Effizienz bei der Modellierung komplexer und nichtlinearer Zusammenhénge,

die sie erfolgreich macht.

Perzeptron

Das einfachste neuronale Netzwerk, auch Perzeptron genannt, enthélt eine einzelne Ein-
gangschicht und einen Aufgabeknoten. Die grundlegende Architektur des Perzeptrons
wird in Abbildung 2.3a gezeigt.

INPUT NODES INPUT NODES
Xy X,
W,y
X, =O OUTPUT NODE X, . 5
X, Xy =O/

s BIAS NEURON

(a) Perzeptron ohne Bias (b) Perzeptron mit Bias

Abbildung 2.3: Architektur eines Perzeptron [5, p. 5]

Das Perzeptron ist ein Lernmodell, das fiir eine Eingabe X eine bindre Ausgabe y durch
Auswerten einer Funktion z = f(x) liefert. Das bedeutet, dass fiir das Erlernen von
linearer Klassifizierbarkeit die Eingabewerte [x1,x9, ..., 24] in eine bindre parametrische
Ausgabe y; umgerechnet werden. Hierbei enthélt jedes [x1,xo, ..., x4] Eingabenvariablen
und z enthélt die beobachteten Werte der bindren Klassenvariablen. Als "beobachteter
Wert"wird ein Wert bezeichnet, der als Teil der Trainingsdaten zur Verfiigung gestellt
wird. Dabei ist es das Ziel, die Klassenvariable fiir Félle, in denen es nicht beobachtet
wird, vorherzusagen. Die Gewichte [W7q, W, ..., W, beziffern die Wichtigkeit der jeweili-

gen Eingabe fiir die Ausgangsparameter.
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Die Eingabeschicht enthélt d-Knoten, welche die d-Merkmale [z1, x2, ..., 4] mit Kanten
des Gewichts [W1, Wa, ..., W,,] an einen Ausgabeknoten iibertragen. Die Eingabeschicht
fiihrt keine eigene Berechnung durch. Die lineare Funktion W.X = Z;lzl wjr; wird am
Ausgabeknoten berechnet. Die berechneten Werte werden in der Funktion f() verwendet,
um die abhiingige Variable von X vorherzusagen. Daher wird die Vorhersage z wie folgt

berechnet:

d
2= FW-X) = £(3 wjay), (2.1)
j=1

wobei die Funktion f Aktivierungsfunktion genannt wird. Die Gleichung 2.1 zeigt, dass
ein Neuron in der Tat zwei Funktionen innerhalb des Knotens berechnet. Zunéchst wird
Z?Zl w;z; berechnet, dann wird die Aktivierungsfunktion an dem Ergebnis verwendet.
Die meisten der grundlegenden ML-Modelle kénnen leicht als einfache neuronale Netz-
werkarchitekturen dargestellt werden. Es ist eine niitzliche Ubung, traditionelle maschi-
nelle Lerntechniken als neuronale Architekturen zu modellieren, da es ein klareres Bild
davon vermittelt, wie Deep Learning das traditionelle maschinelle Lernen verallgemei-
nert. Dieser Standpunkt wird in Kapitel 2.2.3 detailliert betrachtet.

Bias

In vielen Situationen gibt es einen invarianten Teil der Vorhersage, der als bias (Verzer-
rung) bezeichnet wird. Bias ist ein Wert, der in der Vorwértsberechnung jeder Schicht
hinzugefiigt werden kann. Es handelt sich um eine zusétzliche Verbindung zu jedem Kno-
ten, die normalerweise auf eins gesetzt und nicht gewichtet ist. Mit der Bias b wird sich

die Gleichung 2.1 &ndern:

d
z=f(WX +b) = f(zwjxj +b). (2.2)

Auch in der Gleichung 2.2 ist z die Vorhersage und f die Aktivierungsfunktion. Das Bias
kann als Gewicht einer Kante durch Verwendung eines Bias-Neurons integriert werden.

Dies wird erreicht, indem ein Neuron hinzugefiigt wird, das immer einen Wert von 1 an
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den Ausgabeknoten iibertragt. Das Gewicht der Kante, die das Bias-Neuron mit dem
Ausgabeknoten verbindet, liefert die Bias-Variable. Ein Beispiel fiir ein Bias-Neuron ist
in Abbildung 2.3b dargestellt.

Aktivierungsfunktion

Eine Aktivierungsfunktion f ist eine Funktion, die wéhrend der Vorhersage auf die Neu-
ronen in einer Schicht angewendet wird. Die Funktion beschreibt, wie das Neuron auf
das gewichtete Eingangssignal @ = w.z + b im Ausgangssignal z = f(z) reagiert. Die

Auswahl einer guten Aktivierungsfunktion liegen unter einigen Bedingungen:

e Die Funktion muss stetig sein und fiir alle Werte ihres Definitionsbereichs einen
Funktionswert liefern. Das heifst, dass eine Aktivierungsfunktion fiir jede Eingabe

eine Ausgabe liefern muss.

e Die zweite Bedingung besteht darin, dass gute Aktivierungsfunktionen monoton
wachsend sein sollten und ihre Richtung nicht &ndern diirfen. Anders formuliert

muss der Funktionswert immer steigen.

e Als dritte Bedingung sollten gute Aktivierungsfunktionen nichtlinear sein. Akti-
vierungsfunktionen kénnen nicht linear sein, da neuronale Netzwerke mit einer li-
nearen Aktivierungsfunktion nur eine Schicht tief wirksam sind, unabhéngig davon,
wie komplex ihre Architektur ist. Eingaben in Netzwerke sind normalerweise lineare

Transformation W.X, aber die reale Welt und Probleme sind nichtlinear.

e Fine gute Aktivierungsfunktion sollte sich effektiv berechnen lassen. Aktivierungs-
funktionen werden sehr hiufig aufgerufen, weshalb ihre Berechnung schnell sein

sollte.

Hier werden Sigmoide-, ReLU- und Tanh-Aktivierungsfunktion vorgestellt.

Sigmoide Funktion ist eine mathematische Funktion und wird mit der Gleichung 2.3

beschrieben:

(2.3)
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Abbildung 2.4: Sigmoid-Funktion [5, p. 13]

Die Sigmoid-Aktivierungsfunktion gibt einen Wert in [0, 1] aus, was bei der Durchfithrung
von Berechnungen hilfreich ist, die als Wahrscheinlichkeiten interpretiert werden sollten
(Abbildung 2.4).

Rectified Linear Unit (ReLU) ist eine Aktivierungsfunktion, die eine nichtlineare
Funktion oder stiickweise lineare Funktion ist. Die ReLU gibt den Eingang direkt aus
wenn er positiv ist, andernfalls wird Null ausgegeben. Die ReLU-Funktion ist durch die
Gleichung 2.4 beschrieben und ihr Verlauf ist in Abbildung 2.5 dargestellt.

& (k) = max(k,0). (2.4)

tanh ist eine Aktivierungsfunktion, die eine dhnliche Form wie die Sigmoidfunktion
hat, mit der Ausnahme, dass sie horizontal neu skaliert und vertikal in [—1,1] skaliert
wird. Die Funktion ist in der Abbildung 2.6 zu sehen. Die Tanh- und Sigmoid-funktion

sind wie in der Gleichung 2.5 dargestellt miteinander verbunden.

tanh(u) = 2.sigmoid(2u) — 1. (2.5)

11
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Abbildung 2.5: Verlauf von der ReLLU-Funktion [5, p. 13]

2.2.2 Muli-Layer Neuronale Netzwerk

Ein Nachteil des Perzeptrons liegt in seiner linearen Trennung fiir eine Klassifikationsauf-
gabe, trotz der Verwendung einer nichtlinearen Aktivierungsfunktion. Diese Einschrin-
kung kann umgangen werden, indem eine sogenannte verborgene Schicht (engl. Hidden-
Layer) zwischen der Eingangschicht (engl. Input-Layer) und der Ausgangschicht (engl.
Output-Layer) eingefiihrt wird. In der Fortsetzung dieser Arbeit werden die englische
Begriffe fiir Eingang- Ausgangschicht und verborgene Schicht benutzt.

Muli-Layer neuronale Netzwerke enthalten mehr als 2 Layers. Das Perzeptron enthélt
einen Input- und einen Output-Layer, von denen der Output-Layer die einzige Rechen-
leistungsschicht ist. Die Eingabeschicht {ibertrigt die Daten an die Ausgabeschicht und
alle Berechnungen sind fiir den Benutzer vollstindig sichtbar. Multi-Layer neuronale
Netze enthalten mehrere Rechenschichten. Die zusdtzlichen Zwischenschichten (zwischen
Eingabe und Ausgabe) werden als Hidden Layer bezeichnet, da die durchgefiihrten Be-
rechnungen fiir den Benutzer nicht sichtbar sind. Die spezifische Architektur mehrschich-
tiger neuronaler Netze werden als Feed-forward-Netze bezeichnet, da aufeinanderfolgende
Schichten in Vorwiartsrichtung vom Eingang zum Ausgang ineinander speisen. Die Stan-
dardarchitektur von Feed-Forward-Netzwerken geht davon aus, dass alle Knoten in einer
Schicht mit denen der néchsten Schicht verbunden sind. Die Abbildung 2.7 stellt ein

Multi-Layer neuronales Netzwerk mit 2 Hidden-Layer ohne Bias dar.

12
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Abbildung 2.6: Tanh-Funktion |5, p. 13|

2.2.3 Deep Learning

Deep Learning auch tiefgehendes Lernen ist eine Teilmenge des ML. Die kiinstlichen
neuronalen Netze verwenden beim Deep Learning eine komplexe innere Struktur, die
durch eine Menge von Hidden-Layer zwischen Input-Layer und Output-Layer aufgebaut
ist. Anders formuliert ist Deep Learning ein neuronales Netzwerk mit einer gewissen
Komplexitit, das ein neuronales Netzwerk mit mehr als zwei Schichten hat. Deep lear-
ning Netze verwenden raffinierte mathematische Modellierungen, um Daten auf komplexe
Weise zu verarbeiten. Eine der wichtigsten Anwendungen dieser neuronalen Netze ist der
Umgang mit unbeschrifteten oder unstrukturierten Daten, da Deep Learning versucht,
die Féhigkeiten des Systems selbsténdig und ohne menschliche Hilfe zu verbessern. Das
bedeutet, dass bei Deep Learning die Informationen fiir das Lernen bereitgestellt werden
und die Analyse und das Ableiten von Prognosen oder Entscheidungen vom System des
Deep Learnings sebst vorgenommen werden. Wahrend bei ML der Mensch in die Analyse

der Daten und in den Entscheidungsprozess eingreift.

2.2.4 Convolutional Neural Networks (CNN)

Ein CNN, auch ConvNet genannt, bezeichnet eine Unterkategorie von neuronalen Netzen

und ist ein hdufig eingesetzer Algorihmus fiir Deep Learning im Objekerkennungsbereich.

13
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INPUT LAYER

Abbildung 2.7: Architektur eines Feed-forward-Netzwerks mit zwei Hidden-Layer ohne
bias [5, p. 18]

CNN sind vom Vorteil, um Muster in Bildern oder Szenen zu lokalisieren und anschlie-
Kend zu erkennen. Die Stérke des CNN liegt darin, dass es dank Filtertechiken wichtige
Merkmale wie Farben oder Formen und deren Beziehung zueinander erkennen kann.
Das Benutzen von CNN in Bildverarbeitung liegt in der Kapazitit des Systems, sich die
optimale Auswahl und Konfiguration von mehreren Filtern allein auf Basis der Trainigs-
daten, die in der Bildverarbeitung aus Bildern besteht, selbst beizubringen. Die Struktur
eines CNN bestheht aus einem Convolutional Layer, einem Pooling Layer und einem
Fully-Connected-Layer und wird in der Abbildung 2.8 dargestellt.

Convolutional Layer

Die Faltungsschicht, auch Convolutional-Layer, ist die Schliisselkomponente von CNN
und bildet immer mindestens ihre erste Schicht. Sein Ziel ist es, das Vorhandensein einer
Reihe von Merkmalen in den als Eingabe empfangenen Bildern zu identifizieren. Dazu
fithren wir eine Faltungsfilterung durch: Das Prinzip besteht darin, ein Fenster, welches
das Merkmal darstellt, auf das Bild zu ziehen und das Faltungsprodukt zwischen dem
Merkmal und jedem Teil des gescannten Bildes zu berechnen. Ein Merkmal wird dann
als Filter betrachtet: Die beiden Begriffe sind in diesem Zusammenhang dquivalent. Die

Faltungsschicht empfingt daher mehrere Bilder als Eingabe und berechnet die Faltung
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Abbildung 2.8: Struktur eines CNNs [5]

jedes von ihnen mit jedem Filter. Die Filter entsprechen genau den Merkmalen, die es in
den Bildern finden wird.

Pooling Layer

Bei der Pooling-Operation geht es darum, die Grofie der Bilder zu verkleinern und gleich-
zeitig deren wichtigsten Merkmale zu erhalten. Um dies zu erreichen, wird das Bild in
regelméfige Zellen zerlegt und dann innerhalb jeder Zelle der maximalen Wert behalten.
In der Praxis werden oft kleine quadratische Zellen verwendet, um nicht zu viele Infor-
mationen zu verlieren. Die hiufigsten Optionen sind benachbarte Zellen der Grofe 2 x
2 Pixel, die sich nicht iiberlappen, oder Zellen der Groke 3 x 3 Pixel, die einen Schritt
von 2 Pixeln voneinander entfernt sind, die sich also {iberschneiden. Die Pooling-layer
reduziert die Anzahl der Parameter und Berechnungen im Netzwerk. Auf diese Weise

wird die Effizienz des Netzes verbessert und Uberlernen (Overfitting) vermieden.

Fully-connected-Layer
Der Fully-Connected-Layer besteht aus den Gewichten und Biases zusammen mit den

Neuronen und wird verwendet, um die Neuronen zwischen zwei verschiedenen Layern zu

verbinden. Dieser Layer wird normalerweise vor der Output-Layer verwendet und bildet
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den letzten Layer einer CNN-Architektur. Dabei wird das Eingabebild aus den vorheri-
gen Ebenen abgeflacht und der Fully-Connected-Ebene zugefiihrt. Der abgeflachte Vek-
tor durchléduft dann einige weitere Fully-Connected-Layer, in denen die mathematischen
Funktionsoperationen normalerweise stattfinden. In dieser Phase beginnt der Klassifizie-

rungsprozess.

2.2.5 Transfer Learning

Das Transfer Learning ermdglicht das Ubertragen der Ergebnisse eines fertig trainierten
neuronalen Netzes auf eine neue Aufgabe. Das Prinzip ist, das von einem Netzwerk von
Neuronen gewonnene Wissen bei der Losung eines Problems zu nutzen, um ein anderes
Problem zu l6sen, das mehr oder weniger dhnlich ist. Auf diese Weise wird ein Transfer
des Wissens durchgefiihrt.

Das Transfer Learning ist in der Praxis weit verbreitet und einfach zu implementieren.
Es erfordert ein bereits vortrainiertes neuronales Netz, vorzugsweise auf einem Problem,
das dem &hnelt, das wir 16sen wollen. Heutzutage ist es leicht vortrainierte neuronale
Netze aus dem Internet abzurufen, vor allem in den Bibliotheken von Deep Learning, wie
Keras. Es gibt 3 Arten von Transfer Learning, die in den folgenden Abschnitten erklirt

werden.

Fine Tuning von vortrainiertem Netzwerk

Fiir diese Variante des Transfer Learnings wird der letzte Fully-connected-Layer des vor-
trainierten Netzwerks durch einen an das neue Problem angepassten Klassifikator ersetzt
und zufillig initialisiert. Alle Ebenen werden dann auf die neuen Bilder gezogen. Diese
Variante sollte verwendet werden, wenn die neue Bilddatenbank grof ist. In diesem Fall
ist das Risiko von Overfitting geringer. Da die Parameter aller Schichten, mit Ausnahme
der letzten, zunéchst die des vortrainierten Netzwerks sind, wird die Lernphase schneller

durchgefiihrt, als wenn die Initialisierung zufillig gewesen wiére.

Vortrainiertes Netzwerk als Feature Extractor
Diese Variante besteht darin, die Funktionen des vortrainierten Netzwerks zu verwenden,

um die Bilder des neuen Problems darzustellen. Der letzte Fully-connected-Layer wird

entfernt und alle anderen Parameter werden festgelegt. Dieses abgeschnittene Netzwerk
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berechnet somit die Darstellung jedes Eingangsbildes aus den bereits im Vortraining
erlernten Merkmalen (features). Damit wird dann ein zufillig initialisierter Klassifikator
auf diese Darstellungen trainiert, um das neue Problem zu losen. Diese Variante sollte
verwendet werden, wenn der Datensatz klein ist und den Bildern vor dem Training dhnelt.
In der Tat ist es gefdhrlich, das Netzwerk auf so wenige Bilder zu ziehen, da das Risiko
eines Overfittings wichtig ist. Wenn die neuen Bilder wie die alten aussehen, kdnnen sie

aufserdem durch die gleichen Merkmale dargestellt werden.

Vortrainiertes Netzwerk als Classifier

Hier wird der letzte Fully-connected Layer wieder durch den neuen zufillig initialisierten
Klassifikator ersetzt und die Parameter bestimmter Schichten des vortrainierten Netz-
werks festgelegt. So werden neben dem Klassifikator auch die neuen Bilder mit den un-

fixierten Schichten trainiert, die in der Regel den héchsten im Netzwerk entsprechen.

2.3 Programmierung und Tools

Um eine Aufgabe in NN zu l6sen, werden Werkzeuge bendtigt. In diesem Abschnitt wer-
den zuerst die Bibliotheken vorgestellt, die in dieser Arbeit méglicherweise zum Einsatz
kommen kénnten. Anhand dieser Bibliotheken wird anschliefend iiber die {ibliche Pro-

grammiersprache in NN diskutiert.

2.3.1 Bibliotheken

Es gibt viele Bibliotheken in ML. Hier werden welche vorgestellt, die hiufig im Objek-

terkennungsbereich vorkommen.

OpenCV

OpenCYV ist eine Open-Source-Computer-Vision-Bibliothek. Die Bibliothek ist in C und
C++ geschrieben und lduft unter Linux, Windows, Mac OS X und mehr [10]. Es gibt
eine aktive Entwicklung auf Schnittstellen fiir C++, Python, Java and MATLAB [9].
OpenCV wurde auf Recheneffizienz und mit einem starken Fokus auf Echtzeitanwen-

dungen entwickelt [10]. Eines der Ziele von OpenCV ist es, eine einfach zu bedienende
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Bildverarbeitungsinfrastruktur bereitzustellen, die Menschen hilft, ziemlich anspruchs-
volle Bildverarbeitungsanwendungen schnell zu erstellen. Die OpenCV-Bibliothek ent-
hélt {iber 500 Funktionen, die viele Bereiche der Bildverarbeitung umfassen, darunter
Werksproduktinspektion, medizinische Bildgebung, Sicherheit, Kamerakalibrierung, Ro-
botik, Autonomes Fahren usw. [10]|. Da die Bildverarbeitung und ML oft Hand in Hand
gehen, enthélt OpenCV auch eine vollstdndige, universelle Machine Learning Bibliothek.
Diese Subbibliothek konzentriert sich auf die erkennung statistischer Muster und Cluste-
rung. Die Machine Learning Bibliothek ist sehr niitzlich fiir die Vision-Aufgaben, die im
Mittelpunkt der Mission von OpenCV stehen, aber sie ist allgemein genug, um fiir jedes

Problem der Maschinenverschleunigung verwendet zu werden [10].

TensorFlow

TensorFlow ist ein maschinelles Lernsystem, das in groffem Mafistab und in heterogenen
Umgebungen arbeitet [1]. Sein Rechenmodell basiert auf Datenflussgraphen mit verin-
derbarem Zustand. Graphknoten kénnen verschiedenen Computern in einem Cluster und
innerhalb jedes Computers CPUs, GPUs und anderen Geréten zugeordnet werden. Ten-
sorFlow unterstiitzt eine Vielzahl von Anwendungen, zielt aber insbesondere auf Training
und Inferenz mit tiefen neuronalen Netzen ab. Es dient als Plattform fiir die Forschung
und den Einsatz von maschinellen Lernsystemen in vielen Bereichen wie Spracherken-

nung, Bildverarbeitung, Robotik, etc. .

Keras

Keras ist eine kompakte und leicht zu erlernende High-Level-Python-Bibliothek fiir DL,
die auf TensorFlow ausgefithrt werden kann. Da es in Python geschrieben ist, hat es
eine grofere Gemeinschaft von Benutzern und Unterstiitzern und ist extrem einfach zu
starten. Die Einfachheit von Keras besteht darin, dass es Benutzern hilft, DIL-Modelle
schnell zu entwickeln und eine Menge Flexibilitit bietet, wihrend es sich gleichzeitig um
eine High-Level-API handelt. Dies macht Keras wirklich zu einem speziellen Framework.

TensorFlow kann das Backend fiir Keras sein [34].
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Caffe

Caffe ist eine vollstindige Open-Source-Bibliothek, die ein sauberes und modifizierba-
res Framework fiir hochmoderne Deep-Learning-Algorithmen und eine Sammlung von
Referenzmodellen bietet. Die in C++ geschriebene Bibliothek ist auch mit MATLAB
und python implementiert [11] [26]. Caffe wird vom Berkeley Vision und Learning Cen-
ter (BVLC) mit Hilfe einer aktiven Community von Mitwirkenden auf GitHub gepflegt
und entwickelt. Es unterstiitzt laufende Forschungsprojekte, grofitechnische Anwendun-
gen und Startup-Prototypen in den Bereichen Bildverarbeitung oder Spracherkennung
[26]. Dariiber hinaus eignet sich der Code aufgrund seiner Modularitét und der sauberen
Trennung der Netzwerkdefinition von der eigentlichen Implementierung auch gut fiir den
Forschungseinsatz. Modelle und Optimierungen kénnen iiber die Einstellungsdatei oh-
ne Codierung durchgefithrt werden. Der Ubergang zwischen CPU und GPU ist nahtlos.
Aufgrund der hohen Verarbeitungsgeschwindigkeit kann es niitzlich sein, es im Bildklassi-
fizierungsproblem zu verwenden, das die Verarbeitung mit Millionen von Bildern erfordert
[11].

Torch

Torch ist ein wissenschaftliches Berechnungsframework, das mit Lua erstellt wurde und
auf einem Lua-Compiler (JIT) ausgefithrt wird. Es verfiigt iiber starke CUDA- und
CPU-Backends und enthilt gut entwickelte, ausgereifte Machine Learning- und Opti-
mierungspakete. Die mitgelieferten Tensor-Bibliotheken verfiigen iiber ein sehr effizientes
CUDA-Backend und die Bibliotheken fiir neuronale Netze kénnen verwendet werden, um
beliebige azyklische Berechnungsgraphen mit automatischen Differenzierungsfunktionen

zu erstellen [26].

Darknet

Darknet [46] ist ein Open-Source-Framework fiir neuronale Netzwerke, das in C und CU-
DA geschrieben ist. Es ist fiir seine hohe Geschwindigkeit und einfache Struktur bekannt.
Leider unterstiitzt Darknet nur NVIDIA CUDA, um seine Berechnungen zu beschleuni-
gen. Aus diesem Grund hat ein Benutzer nur begrenzte Méglichkeiten zur Grafikkarten-
auswahl [29].

19



2 Grundlagen

TensorFlow Object detection

Die TensorFlow-Objekterkennungs-API ist ein Open-Source-Framework, das auf Ten-
sorFlow basiert und das Erstellen, Trainieren und Bereitstellen von Objekterkennungs-
modellen vereinfacht. Es gibt bereits vortrainierte Modelle in ihren Schnittstellen, die
als Model Zoo bezeichnet werden. Es enthilt eine Sammlung vortrainierter Modelle, die
auf verschiedenen Datensétzen trainiert wurden, wie z.B. COCO-Datensatz (Common
Objects in Context) [58].

2.3.2 Programmiersprache

Im Abschitt 2.3.1 ist zu merken, dass Python, MATLAB und C-++ die Programmierspra-
chen sind, die am hiufigsten von den oben genannten Bibliotheken unterstiitzt werden.
Aufgrund dieser Haufigkeit werden C++, Python und MATLAB hier prisentiert.

C++

C—++ ist eine objektorientierte Programmiersprache mit einer schnelleren Laufzeit im
Vergleich zu den meisten Programmiersprachen. Dies liegt daran, dass es ndher an der
Maschinensprache liegt. Aufgrund seiner Flexibilitéit und umfangreichen Bibliotheksun-
terstiitzung sowie einer aktiven Community sind viele Bibliotheken in der KI sowie ML

Bereich mit implementiert [45].

Python

Python hat sich als eine der beliebtesten Sprachen fiir die Datenwissenschaft etabliert.
Python verfiigt iiber Bibliotheken zum Laden von Daten, Visualisierung, Statik, Bild-
verarbeitung und mehr. Diese umfangreiche Toolbox bietet Datenwissenschaftlern eine
grofse Auswahl an allgemeinen und zweckméfigen Funktionen. Einer der Hauptvorteile
der Verwendung von Python ist die Moglichkeit, direkt mit dem Code zu interagieren,
indem ein Terminal oder andere Tools wie das Jupyter Notebook verwendet werden. ML

sind grundsétzlich iterative Prozesse, die zum Python-Konzept passen. [36].
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MATLAB

MATLAB ist eine kommerzielle Software des Unternehmens Mathworks. Sein Zweck ist
die Losung mathematischer Probleme und die Reprisensatation der graphischen Ergeb-
nisse [41]. Die Programmiersprache ist eine Script-sprache und ist vor allem fiir nu-
merische Berechnung mit Matrizen geschafft. MATLAB hat bereits Tausende von ML-
Anwendungen implementiert und vereinfacht ML mit Funktionen das Trainieren und

Vergleichen von Modell oder Merkmalsextraktion.

2.4 Objekterkennung

Objekterkennung ist eine Computer-Vision-Technik, bei der ein Softwaresystem das Ob-
jekt aus einem bestimmten Bild oder Video erkennen, lokalisieren und verfolgen kann
[4]. Die Besonderheit der Objekterkennung besteht darin, dass sie die Objektklasse (Per-
son, Tisch, Stuhl etc.) und deren spezifische Koordinaten im gegebenen Bild identifiziert.
Die Position wird angezeigt, indem ein Begrenzungsrahmen (engl. Bounding Box um
das Objekt gezogen wird. Die Fahigkeit, das Objekt in einem Bild zu lokalisieren, defi-
niert die Leistung des zur Erkennung verwendeten Algorithmus. Die Gesichtserkennung
oder Verkehrsschilderkennung sind Beispiele fiir die Objekterkennung. Diese Objekter-
kennungsalgorithmen kénnen vortrainiert sein oder kénnen von Grund auf neu trainiert
werden.

Traditionelle Objekterkennungstechniken folgen den 3 Hauptschritten.Im ersten Schritt
werden mehrere ROI generiert. Diese ROI sind Kandidaten, die moglicherweise Objekte
enthalten. Die Zahl dieser Regionen liegt in der Regel im Bereich von mehreren Tausend.
Aus jedem ROI wird ein Merkmalsvektor fester Linge unter Verwendung verschiedener
Bilddeskriptoren extrahiert. Dieser Merkmalsvektor ist entscheidend fiir den Erfolg der
Objektdetektoren. Der Vektor sollte ein Objekt angemessen beschreiben, auch wenn es
aufgrund einer Transformation wie Makstab oder Translation variiert. Der Merkmalsvek-
tor wird dann verwendet, um jeden ROI entweder der Hintergrundklasse oder einer der
Objektklassen zuzuordnen. Mit zunehmender Anzahl von Klassen nimmt die Komplexitét
der Erstellung eines Modells zu, das zwischen all diesen Objekten unterscheiden kann.
In diesem Abschinitt werden zunéchst die Konzept Bounding-Box eldutert und einige
Formate vorgestellt. Dann werden Objekterkennungsnetzwerke prisentiert. Anschiefend

wird auf einige Bilddatenbanken fiir die Objekterkennung eingagangen.
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2.4.1 Bounding Box

Bounding Box, auch Begrenzungsrahmen genannt, ist ein imagindres Rechteck, das als
Bezugspunkt fiir die Objekterkennung dient und eine Kollisionsbox fiir dieses Objekt
erzeugt [40]. Um Bilder zu annotieren (labeln) wird die sogenannte Bounding Box iiber
die Bilder gezeichnet und das interessierende Objekt in jedem Bild durch Definieren sei-
ner X- und Y-Koordinaten beschreiben. Dies erleichtert es Algorithmen des maschinellen
Lernens, das Gesuchte zu finden, Kollisionspfade zu bestimmen und wertvolle Rechenres-
sourcen zu schonen.

Um den Annotierungsprozess des Objekts in Bildern und Videos zu vereinfachen, wur-
den viele Tools entwickelt, um verschiedene Datensidtze mit Anmerkungen zu versehen.
Solche Werkzeuge bieten im Grunde die gleichen Features, wie z. B. Bounding-Box-
Anmerkungen und polygonartige Silhouetten. Hier werden die Haufigsten Bounding-Box-

Formate fiir Objekterkennung vorgestellt.

PASCAL-VOC-Format

Das PASCAL-VOC-Format besteht aus einer XML-Datei fiir jedes Bild, die eine oder
mehrere Bounding-Boxes enthélt [40]. Die Koordinaten einer Bounding-Box werden durch
die Koordinaten der oberen linken und unteren rechten Fcke der Bounding-Box beschrie-

ben und werden mit vier Werten in Pixel befasst:

(wminy Ymin, Tmazx, ymam)-

Jede Bounding-Box enthiilt auch ein Etikett, das die Klasse des Objekts darstellt. Zu-
sdtzliche Informationen iiber das beschriftete Objekt konnen bereitgestellt werden, z.
B. ob das Objekt iiber die Bounding-Box hinausreicht oder teilweise verdeckt ist. Die
Annotierung in den Datensétzen ImageNet und PASCAL-VOC werden im PASCAL-
VOC-Format bereitgestellt.

COCO-Format Das COCO-Format wird vom Common objects in Context (COCO)-
Datensatz verwendet. Bei einer Annotierung in diesem Format werden alle Bounding-

Boxes in einer einzigen JSON-Datei dargestellt [40]. Die Klassen der Objekte werden
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in Kategorien separat aufgelistet und durch eine Identifiziert. Die Bilddatei, die einer
Anmerkung entspricht, wird auch in einem separaten Element (images) angezeigt, das
seinen Dateinamen enthélt und durch eine Identiferenziert wird. Die Bounding-Box und
ihre Objektklassen werden in einem anderen Element (Anmerkungen) mit ihren oberen

linken Elementen aufgelistet. Die Bouding-Box wird in 4 Pixelwerte definiert:

(Zmin, Ymin, Breite, Hoehe).

TFRecord-Format Das TFRecord-Format ist eine serialisierte Darstellung des ge-
samten Datensatzes, der alle Bilder und Annotierungen in einer einzigen Datei enthélt

[40]. Dieses Format wird von der TensorFlow-Bibliothek erkannt.

TensorFlow Objekterkennung-Format Das Format verwendet ein eine CSV-Datei,
die alle beschrifteten Bounding-Boxes des Datensatzes enthilt. Dieses Format wird durch
die Pixelkoordinaten oben links und unten rechts dargestellt [40]. Dieses Format ist auch

ein weit verbreitetes Format, das von der TensorFlow-Bibliothek verwendet wird.

Yolo-Format In dieser Darstellung wird eine TXT-Datei pro Bild verwendet. Jede Zei-
le der Datei enthélt die Kennzeichen fiir die Klassen und die Koordinaten der Bounding-
Boxes [40]. Eine zusétzliche Datei ist erforderlich, um die Klassennamen und deren Kenn-
zeichen zuzuordnen. Die Koordinaten der Bounding-Boxes sind durch das folgende For-

mat gegeben:

( Teenter Yeenter Boxbreite Boxhoehe

Bildbreite’ Bildhoehe’ Bildbreite’ Bildhoehe)'

Der Vorteil der Darstellung der Késtchen in diesem Format besteht darin, dass sich
bei Skalierung der Bildmafse die Koordinaten der Bouding Box nicht dndern und somit
die Anmerkungsdatei nicht gedndert werden muss [40]. Diese Art von Format wird von
denjenigen bevorzugt, die Bilder in einer Auflésung kommentieren und ihre Abmessungen
skalieren miissen, um die Eingabeformanforderungen eines bestimmten CNN zu erfiillen.
Das YOLO-Objekterkennungsnetzwerk verwendet Bounding Boxes in diesem Format,

um das Training durchzufiihren.
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2.4.2 Objekterkennungsnetzwerke

Das Objekterkennungsfeld hat sich sehr schnell entwickelt. Dank der kontinuierlichen Be-
miithungen vieler Forscher wachsen Objekterkennungsalgorithmen schnell, um die Leis-
tung in Bezug auf der Genauigkeit als auch die Genauigkeit zu verbessern. In diesem
Kapitel werden Netzwerke fiir die Objekterkennung vorgestellt. Aufgrund des weiten Fel-
des und verschiedenen Stand der Technik (engl. state-of-the-art) der Algorithmen ist es
eine mithsame Aufgabe, alle Objekterkennungsnetzwerke in diesem Abschnitt abzude-
cken. TensorFlow Detection Model Zoo stellt eine Sammlung von Erkennungsmodellen
zur Verfiigung, die auf dem COCO 2017-Datensatz vortrainiert wurden und mit dem
TensorFlow Object Detection API funktionieren [58|. Die Erkennungsmodelle werden als
Familie présentiert. Dariiber hinaus wird die YOLO-Objekterkennung auch hier vorge-
stellt [48] [47] [8] [27].

Die CNN-Familie

Die CNN-Familie fiir die Objekerkennung umfasst Region-based Convolutional Neural
Networks (RCNN) [57] Fast RCNN [21], Faster RCNN [50] und Mask RCNN [22]. Diese
Objekterkennungsalgorithmen verwenden den ROI. Diese Technik besteht aus zweistufi-
gen Detektoren, die den Detektionsfortschritt in der Generierung von Kandidatenboxen
und die Erstellung von Vorhersagen laut den Kandidatenboxen unterteilen [18]. In diesem

Abschnitt werden die oben genannten Algorithmen im Detail vorgestellt.

RCNN st eine wichtige Etappe von CNN fiir die Objekterkennung. Es ist das erste
neuronale Netzwerk, das den ROI vorschligt, um die Objekterkennung basierend auf
der hervorragenden Fahigkeit der Merkmalsextraktion und -klassifizierung von CNN zu
realisieren. Der RCNN-Algorithmus verwendet eine Gruppe von Boxen fiir das Bild und
analysiert dann in jeder Box, ob eine der Boxen ein Ziel enthélt. Der ROTI erhilt die poten-
ziellen Objekte durch Verschieben der Vorschldge mit unterschiedlicher Breite und Hdéhe,
z. B. selektive Suche. Nach CNN werden Klassifizierung und Bounding-Box-Regression

hinzugefiigt, um das genaue Objekterkennungsergebnis zu erhalten [13] [3].
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Fast RCNN verwendet ein Modell anstelle von drei verschiedenen CNN-Modellen, um
Merkmale aus den verschiedenen Regionen zu extrahieren. Dann verteilt es die Regionen
in mehrere Kategorien, basierend auf die aufzuweisenden Merkmale und die Grenzfelder
der erkannten Divisionen kehren zusammen zuriick. Fast RCNN verwendet die Methode
des rédumlichen Pyramidenpoolings (spatial pyramid pooling (SPP) [23]), um nur eine
CNN-Darstellung fiir das gesamte Bild zu berechnen. Es iibergibt eine Region fiir je-
des Bild an ein bestimmtes Faltungsnetzwerkmodell, indem es drei verschiedene Modelle
fiir den Auszug von Merkmalen, die Verteilung in Divisionen und die Erzeugung von
Bounding-boxes ersetzt [3]. Diese neuen Methoden erhéhen die Genauigkeit des Algo-

rithmus, indem sie die Klassifizierung und Regression kombinieren.

Faster RCNN Basierend auf Fast R-CNN 16st Faster R-CNN [23] das regionale Vor-
schlagsproblem, indem es ein Region Proposal Network hinzufiigt, was der Schliisselbei-
trag von Faster R-CNN ist. Es erhilt den regionalen Vorschlag nicht auf dem Originalbild,
sondern auf dem endgiiltigen Feature-Bild, das in das ROI-Pooling eingegeben wird. Da
die Auflosung des Feature-Bildes niedriger ist als die des Originalbildes, ist die Berech-
nung von Faster R-CNN sicher viel geringer als die fritheren Modelle von CNN.

Das Kernmerkmal des Region Proposal Networks besteht darin, den Vorschlag durch
Verschieben zu erhalten. Jeder Schiebevorschlag generiert 9 Kandidatenanker mit un-
terschiedlichen Mafstdben, Breiten und Hoéhen. Der Verlauf von Faster R-CNN, die
Merkmale der Anker zu extrahieren, dhnelt dem des Fast R-CNN, wahrend seine Ob-
jektklassifizierung nur darin besteht, zu erkennen, dass die Merkmale im Vordergrund
oder Hintergrund sind. Die Vorschlagsregression dient nur dazu, eine genauere Position
des Zielobjekts herauszufinden. Fiir jede Position des Vorschlags verwendet RPN zwei
vollsténdig verbundene Schichten (Objektklassifizierung und Vorschlagsregression), um
die Anker zu beurteilen und aufzugeben.

Um alle Ziele in einem bestimmten Bild zu extrahieren, benotigt diese Prozedur mehrere
Durchldufe fiir dieses bestimmte Bild. Verschiedene Systeme arbeiten in einer Reihenfol-
ge, daher basiert die Leistung des bevorstehenden Vorgangs auf der Leistung der vorher-
gehenden Operationen. Bei diesem Ansatz werden Regionsvorschlagsnetzwerke verwen-
det, um die Objekte in einem Bild zu lokalisieren und zu identifizieren. Region Proposal
Networks betrachten jedoch nicht das vollstandige Bild, da sie nur die Teile des Bildes

verwenden, die eine hohe Wahrscheinlichkeit fiir das Vorhandensein von Zielen aufweisen

[3]-
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Mask RCNN wendet das gleiche, zweistufige Verfahren mit einer identischen ers-
ten Stufe (RPN) an. In der zweiten Phase, parallel zur Vorhersage des Klassen- und
Box-Offsets, gibt Mask RCNN auch eine bindre Maske fiir jeden ROI aus. Dies ist ein
Unterschied zu den meisten neueren Systemen, bei denen die Klassifizierung von Mas-
kenvorhersagen abhéngt. Unser Ansatz folgt dem Geist von Fast R-CNN, das Bounding-

Box-Klassifizierung und Regression parallel anwendet.

YOLO

YOLO ist ein hochmodernes Objekterkennungssystem, welches von Redmon u.a. im Jahr
2016 erstellt wurde und auf Echtzeitverarbeitung ausgerichtet ist [35]. YOLO wurde von
GoogleNet inspiriert. Die Idee war, ein einzigartiges neuronales Netzwerk auf das vollstin-
dige Bild anzuwenden, wobei das Netzwerk das Bild in Regionen unterteilt und gleichzei-
tig Bouding-Box und Wahrscheinlichkeiten fiir jede Region vorhersagt. Diese Bouding-
Boxen werden durch die vorhergesagten Wahrscheinlichkeiten gewichtet. YOLO teilt ein
Bild in ein N x N-Raster auf, wobei jede Zelle nur ein Objekt vorhersagt. Diese Vorhersa-
ge wird als eine feste Anzahl von Begrenzungskéstchen angegeben, wobei jedes Késtchen
seinen Konfidenzwert hat. FEs erkennt ein Objekt pro Rasterzelle unabhingig von der
Anzahl der Késtchen, indem es einen Non-Maximum-Supprission-Algorithmus anwendet.
YOLO verwendet im Allgemeinen ImageNet fiir das Parameter-Vortraining und verwen-
det dann Zielerkennungsdatensétze flir das Zielerkennungstraining. Seit 2016 sind mehre-
re Verbesserungen der YOLO-Architektur erschienen. Wihrend YOLOv1, YOLOv2 und
YOLOv3 von Redmond entwickelt wurden, stammen YOLOv4 und YOLOv5 von 2 ande-
ren Gruppen. Die Abbildung 2.9 zeigt eine vereinfachte Schichtstruktur von YOLOv3.

YOLOv3 verwendet eine Darknet-Architektur und hat 53 Schichten, die mit dem
ImageNet-Datensatz trainiert wurden. Fiir die Objekterkennungsaufgaben wurden wei-
tere 53 Schichten hinzugefiigt und dieses Modell wurde mit dem Pascal VOC-Datensatz
trainiert [48].

YOLOv4 wurde, anders als die drei fritheren Versionen,von Alexey Bochkovskiy u.a.
in 2020 entwickelt. YOLOv4 ist eine modifizierte Version von YOLOv3, und verwendet
Cross Stage Partial Network (PSPNet) im Darknet [8].
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Abbildung 2.9: Netzwerkarchitektur von YOLOv3 [15]

YOLOv5 ist das neueste Objekterkennungsmodell, das von einem dritten Entwickler
veroffentlichte wurde. Es wurde von ultralytics veroffentlicht und im Gegensatz zu allen

anderen YOLO-Versionen ist es eine PyTorch-Implementierung [27].

Single Shot Ein-Chip-Systemen (SSD)

Das Single Shot MultiBox Detector (SSD)-Netzwerk wurde von Liu uw.a. im Jahr 2015
verffentlicht [35]. Das SSD-Netzwerk implementiert einen Algorithmus zum Erkennen
mehrerer Objektklassen in Bildern durch Generieren von Konfidenzwerten einer belie-
bigen Objektkategorie in jeder Standardbox. Dariiber hinaus werden Anpassungen in
Késtchen vorgenommen, um die Objektformen besser anzupassen. Die SSD-Architektur
ist CNN-basiert und zum Erkennen der Zielklassen von Objekten werden einerseits die
Merkmale extrahiert und andererseits Faltungsfilter (engl. convolutional filters) zum Er-
kennen der Objekte angewendet.

Die Abbildung 2.10 zeigt, dass SSD VGG16 verwendet, um Merkmale zu extrahieren.
VGG16 ist eine CNN-Architektur (Convolution Neural Net), die in 2014 den Imagenet-
Wettbewerb gewonnen hat. SSD erkennt Objekte mithilfe der Conv4 3-Schicht von
VGG16. Jede Vorhersage besteht aus einer Bouding-Box und 21 Punkten fiir jede Klasse,
wobei es eine zusétzliche Klasse fiir kein Objekt gibt. Die Klasse mit der héchsten Punkt-

zahl wird als diejenige fiir das begrenzte Objekt ausgewdhlt. Conv4 3 macht insgesamt
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Abbildung 2.10: Netzwerkarchitektur von YOLOv3 [2§]

38 x 38 x 4 Vorhersagen: Vier Vorhersagen pro Zelle, unabhingig von der Tiefe der
Merkmalskarten. Viele Vorhersagen enthalten wie erwartet kein Objekt und verwenden

die Klasse , 0, um anzuzeigen, dass kein Objekt im Bild erkannt wurde.

CenterNet

CenterNet ist ein einstufiges Objekterkennungsnetzwerk, das von Zhou u.a. veréffentlicht
wurde [14]. Es verwendet zwei benutzerdefinierte Module namens Cascade Corner Poo-
ling und Center Pooling, die die Rolle der Anreicherung von Informationen spielen. Die
Informationen werden sowohl von der oberen linken, als auch von der unteren rechten
Ecke gesammelt. Die jeweils besser erkennbare Information wird in der zentralen Re-
gion bereitgestellt. Die Idee dahinter ist, dass wenn eine vorhergesagte Bounding-Box
einen hohen IoU mit der Ground-Truth-Box hat, dann ist die Wahrscheinlichkeit hoch,
dass der zentrale Schliisselpunkt (engl. keypoint) in seiner zentralen Region als dieselbe
Klasse vorhergesagt wird und umgekehrt. Somit bestimmt das Netzwerk wihrend der
Schlussforgerung, nachdem ein Vorschlag als Paar von Eckschliisselpunkten erzeugt wur-
de, ob der Vorschlag tatséchlich ein Objekt ist, indem gepriift wird, ob es einen mittleren

Schliisselpunkt derselben Klasse gibt, der in seinen zentralen Bereich féllt .

EfficientDet

Der EfficientDet-Algorithmus wurde vom Google brain team vorgeschlagen [54]. Das Netz-
werk wurde auf ein fritheres Netzwerk EfficientNetiufgebaut, welches er als Backbone be-
nutzt. Durch die Integration eines neuartigen bidirektionalen Funktionsnetzwerks (BiF-

PN) und neuer Skalierung erreicht EfficientDet eine Genauigkeit auf dem neuesten Stand

28



2 Grundlagen

der Technik. Damit ist EfficientDet kleiner und braucht deutlich weniger Berechnungen
im Vergleich zu Detektoren nach dem Stand der Technik. Die folgende Abbildung zeigt
die gesamte Netzwerkarchitektur unserer Modelle. Dieses Backbone extrahiert Merkimnale
aus den Eingidngen von P1 zu P7, wobei Pi die Merkmalsebene mit einer Auflésung von
1/2% des Eingangsbildes darstellt. Wenn die Eingangsauflésung beispielsweise 640 x 640
betréigt, stellt P3in die Funktionsebene mit einer Auflésung von 80 x 80 dar .

Box prediction net

Pl 4 BIiFPN Layer

EfficientNet backbone

Abbildung 2.11: Die Architektur von EfficientDet [54, p. 10784]

2.4.3 Bilddatenbank

Hier werden Open-Source-Datensitze aufgelistet, die fiir Objekterkennungsprojekte ver-

wendet werden konnen.

ImagenNet

Das ImageNet-Projekt ist eine grofie visuelle Datenbank, die fiir die Erforschung visueller
Objekterkennungssoftware entwickelt wurde [12]. Mehr als 14 Millionen Bilder wurden
vom Projekt von Hand gelabelt, um anzuzeigen, welche Objekte abgebildet sind und in
mindestens einer Million der Bilder sind auch Begrenzungsrahmen vorgesehen. Image-
Net enthilt mehr als 20.000 Kategorien mit einer typischen Kategorie wie Stuhl oder
Tisch, bestehend aus mehreren hundert Bildern. ImageNet enthdlt 1000 Kategorien fiir
Objektlokalisierungen, 200 vollstdndig beschriftete Kategorien fiir die Objekterkennung

oder auch 30 vollstdandig beschriftete Kategorien fiir Objekterkennungen aus Videos.
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MS COCO

Das Microsoft Common Objects in Context (MS COCO) impliziert wortlich, dass es sich
bei den Bildern im Datensatz um Alltagsgegenstinde handelt, die aus Alltagsszenen auf-
genommen wurden. Das fligt den in den Szenen erfassten Objekten etwas Kontext hinzu
[31]. COCO bietet Multi-Objekt-Beschriftungen, Segmentierungsmaskenanmerkungen,
Bildunterschriften, oder Schliisselpunkterkennung mit mehr als 328.000 Bildern und 91

Kategorien, was es zu einer sehr vielseitigen Datensatz macht.

ExDark

Exclusively DARK (ExDARK) ist ein einzigartiger Low-Light-Bilddatensatz, der eine
Grundsammlung von Bildern fiir das Benchmarking von Forschungsarbeiten bei schlech-
ten Lichtverhéltnissen bietet und verschiedene Fachgebiete zusammenbringt, um sich auf
Bedingungen bei schlechten Lichtverhéltnissen zu konzentrieren, z. B. Bildverstindnis,
Bildverbesserung oder Objekterkennung [32]. Der Datensatz ist eine Sammlung von 7.363
Bildern bei schlechten Lichtverhédltnissen von Umgebungen mit sehr wenig Licht bis zur
Dammerung mit 12 Objektklassen, die sowohl auf Bildklassenebene als auch auf lokalen

Objektbegrenzungsrahmen mit Anmerkungen versehen sind.

LISA Traffic Sign Detection Dataset

LISA oder Laboratory for Intelligent & Safe Automobiles Verkehrsschild-Datensatz ist
eine Reihe von Videos und kommentierten Frames, die US-Verkehrszeichen enthalten [37].
Es wird in zwei Stufen verdffentlicht, eine mit nur den Bildern und eine mit Bildern und
Videos. Der Datensatz enthilt Bilder von verschiedenen Kameras, 47 US-Zeichentypen
und 7855 Annotierungen auf 6610 Bilder.

Open Images

Open Images ist ein Datensatz von rund 9 Millionen Bildern, die mit Beschriftungen
auf Bildebene, Objektbegrenzungsrahmen, Objektsegmentierungsmasken, visuellen Be-
ziehungen und lokalisierten Erzdhlungen kommentiert wurden [30]. Der Datensatz enthélt
16 Millionen Begrenzungsrahmen fiir 600 Objektklassen auf 1,9 Millionen Bildern und

ist damit der grofte vorhandene Datensatz mit Objektpositionsanmerkungen. Die Boxen
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wurden grofitenteils manuell von professionellen Annotatoren gezeichnet, um Genauig-
keit und Konsistenz zu gewihrleisten. Open Images bietet auch visuelle Beziehungsan-
merkungen, die Paare von Objekten in bestimmten Beziehungen, Objekteigenschaften

und menschlichen Aktionen anzeigen.

Pascal VOC-Datensatz

PASCAL Visual Object Classes (VOC) ist ein sehr beliebter Datensatz zum Erstellen
und Bewerten von Algorithmen fiir die Bildklassifizierung, Objekterkennung und Segmen-
tierung [16]. Der PASCAL VOC 2012 Datensatz enthilt 20 Objektkategorien, darunter
Fahrzeuge oder Haushalt und enthilt 11.530 Bilder fiir Trainings- und Testdaten, 27.450

-annotierten Bilder und 6.929 Segmentierungen.

2.5 Datensatze

Um ein Machine Learning Modell korrekt zu trainieren wird ein Datensatz bendtigt [55].
Bei iiberwachten Lernverfahren wird dieser Datensatz in der Regel in drei verschiedene

Datensétze unterteilt:

2.5.1 Trainingsdaten

Die Trainingsdaten sind eine Teilmenge des gesamten Datensatzes. In der Regel wird kein
Modell auf der Gesamtheit der Daten trainiert. Es ist die Datenprobe, die zur Anpassung

des Modells verwendet wird. Das Modell sieht und lernt aus diesen Daten.

2.5.2 Validierungsdaten

Die Validierungsdaten sind die Stichprobe von Daten, die verwendet werden, um eine
unverzerrte Bewertung einer Modellanpassung an den Trainings-Datensatz bereitzustel-
len, wahrend die Hyperparameter des Modells optimiert werden. Die Bewertung wird
voreingenommener, wenn die Kenntnisse des Validierungs-Datensatzes in die Modellkon-
figuration integriert werden. Die Validierungdaten werden verwendet, um ein bestimmtes

Modell zu bewerten. Dies ist jedoch fiir hdufige Auswertungen.

31



2 Grundlagen

2.5.3 Testdaten

Die Datenstichprobe, die verwendet wird, um eine unverzerrte Bewertung einer end-
giiltigen Modellanpassung an den Trainingsdatensatz bereitzustellen werden Testdaten
geanennt. Der Test-Datensatz bietet die entsprechende Vorgehensweise, die zur Bewer-
tung des Modells verwendet wird. Dieser wird erst verwendet, wenn ein Modell vollstan-
dig trainiert ist. Die Testdaten werden im Allgemeinen verwendet, um konkurrierende

Modelle zu bewerten.

2.6 Verkehrszeichen in Deutschland

Als Teil der Strafenausstattung dienen die Verkehrszeichen der Verkehrsregelung und
werden behordlich angeordnet [53] [17]. Laut der deutschen Strafenverkehrs-Ordnung,
im § 39 Abs. 2 Satz 2 StVO, sind die Verkehrszeichen in 3 Kategorien Gruppiert: Ge-

fahrzeichen, Vorschriftszeichen und Richtzeichen.

2.6.1 Gefahrzeichen (§40 stvo)

Die Gefahrzeichen weisen den Verkehrsteilnehmer zu erhéhter Aufmerksamkeit hin, wenn
dieser sich einer potentiellen Gefahrstelle ndhert. Diese Vehrkehrszeichen sind in einer
dreieckigen Form mit rotem Rand. Dennoch zdhlen auch verschiedene rotweils gestreifte
Baken, wie zum Beispiel an Bahniibergéngen, zu ihnen. Ein anderes Beispiel fiir Gefahr-
zeichen ist das Gefahrstellenschild fiir Gefahren jeglicher Art. Mit einer Verringerung
der Geschwindigkeit ist zu rechnen oder eine Bremsbereitschaft muss gegeben sein. Dazu
Zahlen auch die Kurve (rechts oder links) fir die Warnung vor einer Scharfen Rechts-
kurve bzw. Linkskurve, in die man nicht schnell hineinbiegen sollte oder ein unebene
Fahrbahn-Schild fiir eine Reduzierung der Geschwindigkeit. Wegen der Unebenheit der
Fahrbahn kann es zu Schiden am Fahrzeug oder der Ladung des Fahrzeuges fiithren. Die
Abbildung 2.12 stellt drei verschiedenen Gefahrzeichen dar.

2.6.2 Vorschriftszeichen (§41 stvo)

Die Vorschriftszeichen fassen Gebote und Verbote. Sie sind meist in runder Schilder-

form und konnen durch Zusatzschilder ergénzt und (eventuell) beschrinkt werden. Zu
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Abbildung 2.12: Gefahrzeichen: Gefahrstelle - Unebene Fahrbahn - Kurve (rechts) [2]

den Vorschriftszeichen gehdren die Geschwindigkeitsbegrenzungen, die Hinweise zu vorge-
schriebenen Fahrtrichtungen sowie die Verbote fiir Verhaltensweisen. Dazu werden auch
die weifen Markierungen auf den Strafen, wie Zebrahstreifen, Fahrstreifenbegrenzung,
Leitlinie und Haltlinie gezahlt. Beispiele folgen in der Abbildung 2.13.

Abbildung 2.13: Vorschrifstzeichen: Mindestgeschwindigkeit - Hochstgeschwindigkeit -
Stop [2]

2.6.3 Richtzeichen (§42 stvo)

Die Richtzeichen weisen auf besondere Hinweise zur Erleichterung des Verkehrs hin. Sie
konnen sowohl Gebote als auch Verbote enthalten. Sie gelten unmittelbar. Das Vorfahrts-
zeichen ist ein Richtzeichen, das dem Verkehrsteilnehmer nur an der néchsten Kreuzung
oder Einmiindung Vorfahrt gewédhrt. Diese Schilder stehen in geschlossenen Ortschaften
unmittelbar vor der Kreuzung bzw. Einmiindung. Auferhalb geschlossener Ortschaften
steht es normalerweise 150 bis 250 m davor. Ein zweites Beispiel eines Richtzeichens
ist das Zeichen fiir einen Fuligingeriiberweg. Dieses Schild betont den Fahrer besonde-
re Vorsicht und Aufmerksamkeit auf FuRgéinger, die die Strafe Uberqueren mochten.
In diesem Fall muss der Fahrer das Auto anhalten und den Fukginger die Uberque-
rung der Strake gewidhren. Die Vorfahrtsstrafe ist ein Vorfahrtsschild, welches fiir alle
folgenden Kreuzungen und Einmiindungen innerhalb geschlossener Ortschaften gilt, bis

durch eines der Zeichen "Vorfahrt gewdhren", "Halt Vorfahrt gewéhrendder auch Ende
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der "Vorfahrtsstrafse"die Vorfahrt eingestellt wird. Auferhalb geschlossener Ortschaften
wird dieses Vorfahrtsschild als Parkverbot auf der Fahrbahn eingesetzt. Die Abbildung
2.14 zeigt Beispiele von Richtzeichen.

Abbildung 2.14: Richtzeichen: Vorfahrt - Fufigingeriiberweg - Vorfahrtstrafe [2]
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Die Anforderungsanalyse ist ein Prozess, mit dem die Erfordernisse festgestellt werden,
denen ein System fiir eine bestimmte Aufgabenstellung gerecht werden sollte. Auch wenn
die eigentliche Hardware-Entwicklung nicht Teil dieser Arbeit ist, wird das Gesamtsys-
tem, beziehungsweise die Hardware, welche das Auto, den Sender sowie die Kamera und
das Ein-Chip-System einschliefst, des Weiteren als RCC-System bezeichnet. Zunéchst
wird die Kontextabgrenzung vorgestellt, in welcher das System und die Systemgrenze de-
finiert wird. Es werden danach die Stakeholder und Beteiligten analysiert und prasentiert.
Dazu werden die Anwendungsfille beschrieben. Anschlielsend werden die Anforderungen

an das System formuliert.

3.1 Kontextabgrenzung

Die Kontextabgrenzung definiert das System und seine Grenze. Auferdem legt sie den
Inhalt des Systemkontexts fest und grenzt das System von Nachbarsystemen ab. Hier

werden auf den fachlichen Kontext und den technischen Kontext im Detail eingegangen.

3.1.1 Fachlicher Kontext

In diesem Abschnitt geht es darum, eine Entscheidung dariiber zu treffen, ob der Aspekt,
den man betrachtet, im Kontext des Systems steht oder fiir das geplante System nicht
relevant ist. Die Abbildung 3.1 gibt einen Uberblick der Systemdarstellung im fachlichen
Kontext.

Verkehrsschild Die Verkehrsschilder dienen als Objekttypen fiir die Erkennung. Es

basiert auf die deutschen Verkehrsschilder.
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Abbildung 3.1: Darstellung des Systems im Bezug des fachlichen Kontexts

System Das System oder auch RCC-System genannt ist ein Kompositum von Bautei-
len, welches unter anderen RC-Fahrzeug, Kamera und weitere Bauteile wie Elektronik
oder auch Kabel enthilt. Das RCC-System verarbeitet die aufgenommenen Daten der

Kamera und iibermittelt dem Nutzer die Informationen.

Nutzer Der Nutzer Steuert das RC-Fahrzeug manuell und wird vom RCC-System be-

nachrichtigt, wenn eine bestimmte Anforderungen erfiillt wird.

Steuerung Alternativ zum Nutzer kann auch die Steuerung vom RCC-System benach-
richtigt werden. Die Anforderungen beziiglich der Informationsbenachrichtigungen sind

identisch.

3.1.2 Teschnischer Kontext

Der technische Kontext beschreibt die technischen Schnittstellen zwischen dem System
und seinen Nachbarsystemen. Zusitzlich gibt der technische Kontext einen Uberblick,
welche fachlichen Ein- und Ausgaben {iber welche technischen Schnittstellen fliefsen. Die
Abbildung 3.2 stellt den technischen Kontext des Systems dar.

Da die Kamera-Schnittstelle kein erforderlicher Teil fiir diese Arbeit ist, werden die tech-
nischen Schnittstellen Videoverarbeitungsprogramm und Objekterkennungsmodell erldu-
tert.
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Kamera-Schnittstelle T

N
Kamera {l AN RC-Fahrzeug {l

und
Ein-Chip-System

Verkehrschild

7/

ideoverarbeitungs- Objekterkennungs-
Programm Netzwerk

Abbildung 3.2: Technische Interaktion zwischen das RCC-System und den Beteiligten

Videoverarbeitungsprogramm Das Programm welches auf dem Ein-Chip-System
1duft, versucht Verkehrsschilder, mit Hilfe des trainierten Modells fiir die Erkennung, zu

erkennen.

Objekterkennungsmodell Die Modelle ermdglichen eine schnelle Erkennung. Sie wer-

den vortrainiert und auf das Ein-Chip-System implementiert.

3.2 Stakeholder

Mit Stakeholder, auch Interessenparteien genannt, werden alle Personen, Gruppen oder
Institutionen bezeichnet, die von den Aktivitdten eines Projektes direkt oder indirekt
betroffen sind oder ein Interesse an diesen Aktivitdten haben. Laut des Stakeholder-
Modells sollen die Beteiligten die Erwartungen und Anforderungen ihrer Stakeholder
kennen und beriicksichtigen. Demzufolge werden die Ziele und die Strategie des Unter-
nehmens definiert. Hinzu wird ein Stakeholder-Konzept entwickelt und in Bezug auf das
Stakeholder-Management umgesetzt. In Tabelle 3.1 werden die Stakeholder aufgelistet,
die an diesem Projekt beteiligt sind.
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3 Anforderungsanalyse

Rolle Kontakt

Erwartungshaltung

Auftraggeber und | Marc Hensel

Funktionsfahigkeit, Qualitét

Produkteigentii- des Produkts, Erfiilllung der
mer Bediirfnisse

Verantwortlicher | Alpha Diallo Erstellung  und  Aufberei-
Datenbeschaffung tung des guten Datensatzes

(Trainings-, Validierungs-,

und Testdaten)

Softwareentwickler | Alpha Diallo

Softwareanforderungen  und
definierte ~ Hardwareschnitt-
stelle zum RC Fahrzeug
existiert

Softwaretester

Alpha Diallo

Qualitdt und Funktionalitit
der Software priifen und Mén-
gel korrigieren

Tabelle 3.1: Stakeholder des Systems

3.3 Anwendungsfalle

Die Anwendungsfille beschreiben das nach aufsen sichtbare Verhalten des Systems aus

Sicht der Anwender. Hierbei kann der Anwender eine Person, eine Rolle oder ein ande-

res System sein. Als Akteur tritt dieser Nutzer mit dem System in Interaktion, um ein

bestimmtes Ziel zu erreichen. Das linke Diagramm in Abbildung 3.3 gibt eine Ubersicht

i

Nutzer

RCC-System

Erkennung starten

-

Verkehschilderkennung-Prozess

Verkehrsschilder
erkennen

Kamera |

Erkennung beenden /> RC-Steuerung

Abfrage
Geschwindigkeitsbegrenzung

RC-Steuerung

Steuerung
benachrichtigen /

Abfrage letztes
erkanntes Schild

Abbildung 3.3: Anwendungsfalldiagramme

tiber die Funktionalitdt der Hardware. Der Nutzer kann das System ein-/ausschalten.
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3 Anforderungsanalyse

Das RC-Fahrzeug wird manuell iiber einen Sender durch den Nutzer gesteuert. Anschlie-
kend kann das Verkehrsschilderkennungsprogramm starten beziehungsweise stoppen. Es
ist wichtig hier darauf hinzuweisen, dass das Verfahren der Verkehrsschilderkennung nur
beginnt, wenn der Nutzer das Verkehrsschilderkennungsprogramm startet. Hier werden
Verkehrsschilder erkannt, klassifiziert und an die Steuerung iibertragen. Anhand der Be-

nachrichtigung kann die RC-Steuerung die letzten erkannten Schilder abfragen.

3.4 Funktionale und nicht-funktionale Anforderungen

Um die Entwicklungsziele des Gesamtsystems genau zu definieren, werden in diesem Ab-
schnitt die funktionalen und nicht-funktionalen Anforderungen beschrieben. Funktionale
Anforderungen beschreiben gewiinschte Funktionalititen des Systems, wihrend nicht-

funktionalen Anforderungen die Leistung der Qualitdt des Systems erbringen.

3.4.1 Funktionale Anforderungen

Im Folgenden werden die funktionalen Anforderungen des Systems erléutert.
F1 Das Ein-Chip-System muss fiir eine Objekterkennung geeignet sein.
F2 Das System muss in der Lage sein, Kameradaten aufzunehmen.

F3 Das System muss die konkreten Verkehrsschilder erkennen. Aufgrund der grofen
Anzahl von Verkehrsschildern wird lediglich eine limitierte Anzahl von Verkehrs-
schildern betrachtet. Zu den betrachteten Verkehrsschildern gehoren unter anderem
Gefahrzeichen in Dreieckform, Zeichen fiir die Vorfahrtstrafe, Vorschriftszeichen
(Vorfahrtszeichen, Fahrrichtung und Geschwindigkeitsbegrenzung), Richtzeichen in
blauer Rechteckform und die Richtungstafel.

F4 Das System soll eine Klassifizierung unter der Annahme, dass die Verkehrsschilder

in Gruppen aufgeteilt sind, durchfiihren.

F5 Das System soll dazu in der Lage zu sein, aus den Vorschriftszeichen die zulédssige

Hochstgeschwindigkeit zu extrahieren.

F6 Der Objekterkennungsalgorithmus muss robust sein, sodass mehrere Verkehrsschil-

der in einem Bild erkannt werden konnen.
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3 Anforderungsanalyse

3.4.2 Nicht-funktionale Anforderungen

Die folgende Auflistung beschreibt die Nicht-funktionalen Anforderungen des Systems.
NF1 Die Software muss in der Lage sein, auf dem Ein-Chip-System zu laufen.

NF2 Das Ein-Chip-System muss {iber mindestens 2 GB Arbeisspeicher(RAM) verfiigen,
um eine effektive Erkennung zu gewihrleisten. Manche Netzwerkarchitekturen, wie
YOLO [49], brauchen in einigen Fallen iiber 1 GB Arbeitspeicherplatz fiir ein vor-
trainiertes Modell [47]. Es ist auch sinnvoll darauf hinzuweisen, dass Programme

schneller ausgefiihrt werden, je mehr Arbeitspeicher (RAM) das System besitzt.

NF3 Fiir eine Echzeit-Verkehrserkennung werden mindestens 10 Frames Pro Sekunde
(FPS) [6] oder hoher benétigt. Das gegebene RC-Fahrzeug fihrt mit einer maxi-
malen Geschwindigkeit von 25km /h bzw. 6.94m/s. Das System soll jeden Meter ein

Bild verarbeiten, sodass die Bitrate mindestens 7 FPS betragen muss.

NF4 Die Wahl der Modelle soll auf das Genauigkeit-Latenz-Verhédltnis basieren. Die
Modelle sollten méglichst klein sein, um die Latenz zu vermindern, aber gleichzeitig

eine hohere Genauigkeit zu gewahrleisten.

Im Laufe dieser Thesis werden weiterhin die Kirzel F+# fiir die funktionalen Anforderun-
gen und NF# fiir die Nicht-funktionalen Anforderungen verwendet. Dazu wird regelmi-
Big gepriift, ob der aktuelle Projektfortschritt zu den bereits genannten Anforderungen

passt.
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4 Konzept

Die Evaluierung von Objekterkennungsnetzwerken im Sinne dieser Thesis soll mithilfe
von Verkehrsschildern auf einem Ein-Chip-System realisiert werden. Das RCC-System
verarbeitet Kameradaten und kann so Verkehrsschilder detektieren, lokalisieren, klassi-
fizieren und somit, wenn vorhanden, eine Geschwindigkeitsbegrenzung extrahieren. Auf
Basis der formulierten Anforderungen im Abschnitt 3.4 gibt dieses Kapitel einen klaren
Uberblick, welche Technologie fiir das System verwendet wird und warum diese Techno-
logie gewdhlt wurde.

Zuniéchst wird der Prozess der Entwicklung des Systems vorgestellt, darauffolgend gibt
es einen Uberblick iiber die Bestandteile der Hardware des RCC-System. Anhand die-
ses Hardware-Systems wird dariiber diskutiert, welches Netzwerkmodell passend fiir das
System ist. Dabei spielen die verflighare Dokumentation und die angebrachte Leistung
der einzelnen Netze bei der Auswahl von kiinstlichen neuronalen Netzen fiir Objekter-
kennung eine Rolle. Drei Netzwerkmodelle werden trainiert, getestet und validiert. Nach
der Auswahl der drei Netzwerkmodelle wird entschieden, welche Software und Tools ver-
wendet werden. Da die Anzahl von Verkehrsschildern zu grofs ist, um alle existierenden
Verkehrsschilder in dieser Thesis zu betrachten, werden die Art der Verkehrsschilder defi-
niert und in Klassen aufgeteilt. Abschliefend werden die Evaluationsmetriken vorgestellt,

die in dieser Arbeit verwendet werden.

4.1 Ubersicht

Es ist angemessen, dass das System vor der Entwicklung des Systems dargestellt werden

soll. In Abbildung 4.1 wird der grobe Ablauf des gesamten Systems présentiert.

Nach dem Aufnehmen der Kameradaten werden aus diesen Daten Verkehrsschilder loka-
lisiert und klassifiziert. Wenn das erkannte Schild ein Geschwindigkeitsschild ist, wird das
Geschwindigkeitslimit extrahiert und an die Steuerung iibertragen. Mit diesem Ablauf
des Systems werden die Anforderungen F2, F3, F4 und F5 nicht verletzt.
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RCC-System

[ Kameradaten ]&

aufnehmen

[verkehrsschilderkennung]

Geschwindigkeits-
schild?

Ja

Geschwindigkeitslimit
extrahieren

Steuerung
benachrichten

Abbildung 4.1: Aktivitdtsdiagramm des Systems
4.2 Ubersicht des Hardware-Systems

Fiir dieses Projekt wird ein Hardware-System bestehend aus drei Bestandteilen verwen-
det. Der erste Bestandteil ist das RC-Fahrzeug. Fiir die Versorgung des RC-Fahrzeugs
und der weiteren Bauelemente wird eine Batterie mit einer Leistung von 3000 mAh von
Herrn Hensel bereitgestellt. Das RC-Fahrzeug wird mithilfe eines Senders auf einer Fre-
quenz von 2.4 GHz gesteuert. Hier darauf hinzuweisen, dass sowohl die Batterie als auch
der Sender als Teile des RC-Fahrzeugs bezeichnet werden. Dazu wird ein RPI als Haupt-
rechner bzw. Ein-Chip-System verwendet und eine Kamera fiir die Videotlibertragung

benétigt.

42



4 Konzept

Zunichst wird das RC-Fahrzeug vorgestellt, anschliefend wird die Auswahl fiir den RPI

und die Pi Kamera erldutert.

4.2.1 RC-Fahzeug

Ein funkferngesteuertes Auto (engl. Radio-controlled cars "RC cars") oder RC-Fahrzeug
ist ein Modellauto, das per Funk durch einen Sender ferngesteuert wird. Die Abbildung
1.1 stellt das RC-Fahrzeug und den Sender dar.

4.2.2 Raspberry Pi

Der Raspberry Pi ist ein kleiner Einplatinencomputer, der von der Raspberry Pi Foun-
dation, mit Sitz im Vereinigten Konigreich, entwickelt wurde. Er ist ein Rechner, der ein
Ein-Chip System (SoC) von Broadcom mit einer Arm-CPU enthélt. Die erste Version des
Raspberry Pi, mit dem Name Raspberry Pi Model B, wurde im Februar 2012 verdéffent-
licht [56]. Seit der Veroffentlichung dieser ersten Generation wurden viele andere Version
verdtfentlicht. Raspberry Pi unterstiitzt viele Betriebssysteme, wie das Debian-basierte
Betriebssystem Raspiban oder Ubuntu MATE. Er Unterstiitzt die Programmiersprache
Python und viele Bibliotheken fiir neuronale Netze und Bildverarbeitung wie TensoFlow,
Keras, PyTorch oder auch OpenCV. Der Raspberry Pi ist anhand all dieser Vorteile ein
geeigneter Kandidat fiir die Wahl eines Ein-Chip-Systems, weswegen die Wahl in dieser
Arbeit auf diesen fiel. Dadurch ist die Anforderung F1 erfiillt.

In Tabelle 4.1 wird ein Vergleich zwischen den verschiedenen Boards dargestellt. Als
neuester und schnellster RPI ist der Pi 400 in einer kompakten Tastatur integriert. Aus
Platzbedarf ldsst sich der Pi 400 in dieser Arbeit nicht verwenden. Der RPI 4B ist der
Vorgéanger vom Pi 400, allerdings in Form einer Platine. Im Vergleich zu seinem Vorgéanger
ist der RPI 4B schneller in der Rechenleistung, da dieser iiber einen 1,5-GHz-Quad-
Core-Prozessor mit 2, 4 oder auch 8 GB Arbeitsspeicher verfiigt. Unter Betrachtung des
Preis-Leistungs-Verhéltnisses wird fiir diese Arbeit das Raspberry Pi 4B Modell mit 4
GB Arbeitsspeicher verwendet. Der Raspberry Pi 4B erfiillt einerseits die Anforderung
NF2 und verletzt andererseits nicht die Anforderung F1.
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Raspberry Pi Modell | veroffentlicht RAM CPU

Raspberry Pi 400 November 2020 4 GB 1.8 GHz, Broadcom
BCM2711 Quad-core
Cortex-A72 (ARM v8)

Raspberry Pi 4B Juni 2019 2/4/8 1.5 GHz, Broadcom

GB BCM2711 Quad-core

Cortex-AT2

Raspberry Pi 3B+ Mirz 2018 1 GB 14 GHz, Broadcom
BCM2837B0 Quad-core
Cortex-A53

Raspberry Pi 3B Februar 2016 1 GB 1.2 GHz, Broadcom
BCM2837 Quad-Core
Cortex-A53

Tabelle 4.1: Modell Vergleich |44]

4.2.3 Pi Kamera

Um Videos wihrend der Fahrt aufzunehmen, wird ein Pi Kamera V2.1 eingesetzt. Das

Raspberry Pi Kameramodul 2 ersetzte im April 2016 das urspriingliche Kameramodul.

Mit einer Auflésung von 8 Megapixeln[42] kann die Pi KKamera v2 verwendet werden, um

hochauflésende Videos sowie Standbilder aufzunehmen. Die Tabelle 4.2 stellt dar, welche
Auflésung und FPS die Pi Kamera V2.1 unterstiitzt [42]. Die Kamera funktioniert mit
allen Modellen von Raspberry Pi 1, 2, 3 und 4 [43]. Es gibt zahlreiche dafiir gebaute Bi-
bliotheken von Drittanbietern, einschliefslich die Pi Kamera Python-Bibliothek [43]. Das

bedeutet, es ergibt sich die Md&glichkeit Kameradaten wéhrend der Fahrt aufzunehmen

Somit erfiillt sich die Anforderung F2.

Nr. | Auflésung \ Frame pro Sekunde

3280x2464

1920x1080

1640x1232
1640x922
1280x720
640x480

ST W N~

1/10 <= FPS <= 15
1/10 <= FPS <= 30
1/10 <= FPS <= 40
1/10 <= FPS <= 40
40 < FPS <= 90
40 < FPS <= 90

Tabelle 4.2: Sensor Modes
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_— e — Choice of RAM
VK (268] [4GB] [8cB)

More powerful
processor

USB-C \
Power |
supply F A \ GIGABIT
4 \ ETHERNET
\ \
MICRO HDMI PORTS | USB 3

Supporting 2 x 4K displays USB 2

Abbildung 4.2: Raspberry Pi 4 B [44]

4.3 Auswahl des Netzwerkmodells

Eine der Komplexitdt von NN ist die Echtzeit-Objekterkennung und -Verfolgung, da die
Hardware eine grofte Rolle spielt. Im Abschnitt 4.2 wurde die Hardware vorgestellt, die
in dieser Arbeit verwendet wird. Die Auswahl von NN fiir Objekterkennungsanwendung
soll unter Beriicksichtigung der Leistung des RPI 4B stattfinden. Je leistungsfahiger
die Hardware ist, desto schneller wird die Erkennung des Objekts durchgefiihrt. Aber
dennoch ist die Latenz des Modells nicht nur von der Hardware des Rechners abhéngig,
sondern auch von der Netzwerkarchitektur. Denn einige Netzwerke haben trotz eines
gleichen Hardware-Systems eine bessere Leistung als andere. In diesem Abschnitt wird
entschieden, welche Modelle in dieser Arbeit zum Einsatz kommen. Dabel werden drei
Modelle von drei verschiedenen Netzwerken, unter Beriicksichtigung von Anforderungen
F4 und NF4, ausgewihlt.

Im Abschnitt 2.4.2 wurden Objekterkennungsnetzwerke vorgestellt, die auf der Github
Webseite von TensorFlow Model Zoo [58] aufgelistet wurden. Zusétzlich dazu YOLO,
welches nicht auf der Webseite genannt wurde. Die Netzwerke sind als Familie in Abbil-
dung 4.4 dargestellt. Diese sind: Centernet, CNN-Familie, Efficiendent, SSD und YOLO.
Um die beste Wahl zu treffen, wird eine Analyse durchgefithrt, um die Auswahl der
Netzwerke zu reduzieren. In der ersten Analyse werden die die CNN- und YOLO-Familie

genauer betrachtet:
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Abbildung 4.3: Raspberry Pi Camera Module 2 [43]

e Die CNN-Familie besteht aus RCNN, Fast RCNN, Faster RCNN und Mask-RCNN.
Obwohl Fast ROCNN eine Verbesserung von RCNN ist, verwenden beide Netze die
selektive Suche als vorgeschlagene Methode, um die ROI zu finden. Dies ist ein
langsamer und zeitaufwendiger Prozess. Aber die ROI ldsst R-CNN massive Daten,
Zeit, Berechnungen und Energie verbrauchen. Es erhoht die Laufzeit der RCNN-
Methode. Daher benétigt RCNN fast 40 bis 50 Sekunden und Fast-RCNN fast zwei
Sekunden fiir jedes Bild [3]. Um die Anforderung NF3 nicht zu verletzen, lassen
sich RCNN und Fast RCNN schwer fiir diese Arbeit einsetzen.

e Obwohl die YOLO Objekterkennung von 3 verschiedenen Teams mit verschiedenem
Konzept entwickelt wurde, beweist jedes Modell eine Echtzeit-Erkennungsféahigkeit.
YOLOV3 ist eine Verbesserung von den Vorgingern YOLOv1 und YOLOv2, die
von Redmond u.a. verdffentlicht wurden [48]. Daher werden YOLOv1 und YOLOv2

flir die weitere Auswahl ausgeschlossen.

Diese erste Analyse reduziert die Anzahl der Netze fiir die Objekterkennung. Ein wei-
terer Punkt, der zu beriicksichtigen ist, ist dass die Anwendung von neuronalen Netzen
auf einem Ein-Chip-System keine Echtzeit-Funktionalitit garantiert. Viele Netzwerke be-
vorzugen, durch die Fahigkeit der Parallelisierung, als HHardware eine GPU. Deswegen

bieten die Entwickler eine Lite- oder Klein-Version an, um eine schnellere Geschwindig-
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[ Objekterkennungsnetwerke ]

—

[ einstufiger Detektoren ] [ zweistufige Detektoren

EfficientDet ‘ SSD ] [ Centernet ] CNN-Familie
Yolo

Abbildung 4.4: Arten von Objekterkennungsnetwerke laut Abschnitt 2.4.2

keit der Objekterkennung fiir weniger leistungsfahige Rechner zu realisieren. Unter diesen
Bedingungen werden nur die Lite-Modelle der verbliebenden Netzwerke und deren Ei-
genschaften der ersten Analyse betrachtet. In Tabelle 4.3 sind die kleinsten Modelle jeder
Familie dargestellt. Dariiber hinaus werden in der nichsten Analyse Netzwerke bzw. Mo-
delle mit einer Bounding-Box als Output betrachtet, da die Verkehrsschilder entweder in

einer kreisformigen, drei- oder viereckigen Form vorhanden sind.

Netzwerkarchitektur Bildrate in FPS ‘ mAP in %
CenterNet MobileNetV2 FPN 512x512 167 23.4
EfficientDet-D0 26 33.6

SSD MobileNet v2 320x320 57 20.2
Faster R-CNN ResNet50 V1 640x640 19 29.3

Mask R-CNN Inception ResNet V2 1024x1024 | 3 39.0
YOLOv3-Tiny 220 33.1
YOLOv4-Tiny 443 40
YOLOv5s 156 37.2

Tabelle 4.3: Uberblick iiber Modellen von Model Zoo [58] und YOLO [48] [8] [27]

Die genannten Informationen entstammen fiir Centernet, EfficientDet, SSD, sowie Faster-
und Mask RCNN von Tensorflow Model Zoo [58], fiir YOLOv3-Tiny von der YOLOv3
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Webseite [48], fiir YOLOv4-Tiny von Github AlexyAb [8] und fiir YOLOv5s von Github
ultralytics [27].

Die Tabelle 4.3 liefert zwei Mafeinheiten fiir jedes Modell. Die Genauigkeit mean Average
Precision (mAP) iwrd in Prozent und die Bildrate in FPS angegeben. Die FPS definieren
die Anzahl von verarbeiteten Bildern pro Sekunde. Um die Anforderung NF4 nicht zu ver-
letzen, die auf dem Genauigkeit-Latenz-Verhéltnis basiert, wird zuerst die mAP betrach-
tet. CenterNet besitzt zwar eine hohere Bildrate, aber die Genauigkeit ist gemeinsam mit
dem SSD-Modell am niedrigsten. Das Faster RCNN-Modell hat im Vergleich zu den YO-
LO-Modellen oder des EfficientDet-Modells eine eher niedrige Genauigkeit und Bildrate.
Obwohl YOLOv3 und YOLOv4 durch 2 verschiedene Teams vertffentlicht wurden, ist
YOLOv4 eine Forsetzung von YOLOv3. Beide Modelle nutzen Darknet als Backbone.
Im Gegensatz zu YOLOv4 besitzt das YOLOv5-Netzwerk eine PyTorch-Implementation,
was eine Verbesserung bzw. Fortsetzung des YOLOv3-Netzwerks darstellt. Aufgrund die-
ser Ahnlichkeiten und der guten Leistung von YOLOv4-Tiny, wird YOLOv3-Tiny nicht
in der weiteren Auswahl betrachtet. Damit lassen sich die drei Netze fiir die Arbeit aus-
wihlen. Diese sind wie folgt: EfficientDet-D0, YOLOv4-Tiny und YOLOv5s. Laut den
Informationen aus Tabelle 4.3 erfiillen die drei Modelle ebenfalls die Anforderung NF3.

4.4 Software

Nachdem die Auswahl der Netzwerkmodelle und der Komponenten des Hardwaresystems
in den Abschnitten 4.2 und 4.3 vorgestellt wurden, wird in diesem Abschnitt festgelegt,
welche Software und Bibliotheken verwendet werden. Zunéchst wird im Abschnitt 2.3.2
eine programimierte Sprache ausgew&hlt. Anhand der Programmiersprache wird die Ent-
wickungsumgebung festgelegt. Dariiber hinaus werden die Schnittstellen fiir die Modelle
definiert. Abschliefend wird das Konzept iiber das Extrahieren der Gewschwindigkeits-

begrenzung der Gewschwindigkeitsschilder vorgestellt.

4.4.1 Programmiersprache

In Abschnitt 2.3.2 wurde C++, MATLAB und Python vorgestellt. Diese Programmier-
sprachen unterstiitzten ML-Aufgaben. Allerdings wird die ganze Entwicklung auf Python
3 basieren. Die Bibilotheken in Teilabschnitt 2.3.1 verfiigen iiber Python-Schnittstellen.
Python wird mit dem Booten von Raspbios RPI 4B mit installiert, wodurch sich die Zeit
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fiir die Installation entféllt. Einer der Hauptvorteile der Verwendung von Python ist die
Moglichkeit, direkt mit dem Code zu interagieren, indem ein Terminal oder andere Tools
wie das Jupyter Notebook verwendet werden. Machine Learning und Deep Learning sind
grundsétzlich iterative Prozesse, bei denen die Daten die Analyse vorantreiben. Fiir diese
Prozesse ist es wichtig, iiber Tools zu verfiigen, die eine schunelle Iteration und einfache
Interaktion ermdoglichen [36]. Im Vergleich zu Python hat C++ eine komplexe Syntax,
da die Programmiersprache C++ nah an der Maschinensprache liegt. Finzig Matlab ist
auf Lizenzen basiert, wodurch hat MATLAB eine kleinere Community im Vergleich zu
Python besitzt. Dies hat den Nachteil, dass sich wenig Losungansétze fiir gewisse Pro-
blem finden lassen. TensorFlow Zoo YOLOv4 und YOLOv5 haben bereits Programme
in ihren Github fiir das Training und die Evaluation der Modelle bereitgestellt, welche
auf Python basieren. Diese genannten Griinden stellen Python als den beste Kandidaten
fiir diese Arbeit dar.

4.4.2 Entwicklungsumgebung

Jupyter Notebook wird fiir diese Arbeit verwendet. Jupyter Notebook ist eine browser-
basierte Anwendung. Sie unterstiitzt Python und ldsst sich leicht auf RPI installieren.
Die Ertellung bzw. Bearbeitung von Programmen mit Jupyter Notebook funktioniert
dabei iiber die webbagierte Client-Anwendung, die sich mit handelsiiblichen Browsern
starten lasst. Voraussetzung ist, dass auf dem System auch der Jupyter-Notebook-Server
installiert ist und ausgefithrt wird. Die erstellten Jupyter-Dokumente lassen sich u. a.
als HTML-, PDF-, Markdown- oder Python-Dokumente exportieren oder alternativ per
E-Mail, Dropbox, GitHub oder dem hauseigenen Jupyter Notebook Viewer mit anderen

Nutzern teilen.

4.4.3 Schnittstelle fiir Objekterkennungsmodell

Viele Objekerkennungsnetzwerke lassen sich unter der Anwendung verschiedener Schnitt-
stellen durchfithren. Von den ausgewahlten Modellen fiir diese Arbeit, verwendet YO-
LOv4 als Standard-Schnittstelle fiir die Implementierung des Netzwerkes Darknet und
YOLOv5 verwendet PyTorch. Dennoch lassen sich fiir beide Netzwerke andere Schnitt-
stellen wie beispielweise TensorFlow object detection oder PyTorch fiir YOLOv4 ver-
wenden. EfficientDet ldsst sich von TensorFlow object detection (TF2x 2x fiir die aktuell

Version) leicht unterstiitzen. Die API hat eine gute Dokumentation und TF2x untersiitzt
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und erleichtert die Vorgehensweise fiir das Training eines Modells. Aufgrund dieser Griin-
de werden YOLOv4 und YOLOv5 ihre Standardschnittstellen und EfficientDet TF2x

verwenden.

4.4.4 Extraktion von der maximalen Geschwindigkeit

In diesem Teilabschnitt wird erldutert, welche Technologien angewendet werden, um die
maximale Geschwindigkeit aus Geschwindigkeitsschildern zu extrahieren. Unter Betrach-
tung des Aktivitdtsdiagramms 4.1 werden nach einer erfolgreichen Erkennung mittels Ef-
ficientDet, YOLOv4-Tiny oder YOLOv5 die maximale Geschwindigkeit eines Geschwin-
digkeitsschildes extrahiert. Die maximale oder vorgeschriebene zulissige Geschwindigkeit
ist nicht nur durch Schilder mit Zahlen in der deutschen Verkehrsordnung zu ermitteln.
Schilder wie Stop weisen eine Verminderung der Geschwindigkeit. Das ldsst sich in dieser
Arbeit aus zeitlichen Griinden schwierig umsetzen. Deshalb wird hier die Extraktion von
der maximalen Geschwindigkeit aus Schildern mit Zahlen betrachtet. Mit dieser Annah-
me lisst sich ein OCR Textleser anwenden. Unter vielen OCR-Modellen wird EasyOCR
fiir diesen Teil der Arbeit angesetzt. Somit erfiillt sich die Anforderung F6.

Optical Character Recognition (OCR) ist eigentlich ein kompletter Prozess, bei dem
die Bilder/Dokumente, die in einer digitalen Welt vorhanden sind, verarbeitet und aus
dem Text als normaler bearbeitbarer Text verarbeitet werden. OCR ist eine Technolo-
gie, mit der Sie verschiedene Arten von Dokumenten, z. B. gescannte Papierdokumente,
PDF-Dateien oder von einer Digitalkamera aufgenommene Bilder, in bearbeitbare und
durchsuchbare Daten konvertieren konnen. EasyOCR ist eigentlich ein Python-Paket, das
PyTorch als backend funktioniert. EasyOCR erkennt den Text aus Bildern mit PyTorch
als Backend. EasyOCR unterstiitzt viele Sprachen fiir Erkennungszwecke und wird von
der Firma Jaided AT Company entwickelt. Dariiber hinaus wird auch fiir die Extraktion
OpenCV verwendet. Wie bereits im Abschnitt 2.3.1 erwdhnt, ldsst sich OpenCV sehr

leicht fiir Bildverarbeitungszwecke nutzen.

4.5 Datensatzaufbereitung

In Teilabschnitt 2.4.3 wurden einige Open-Source Bilddatenbanken fiir Objekerkennung-
zwecke vorgestellt. Diese sind: ImageNet, MS COCO, ExDark, LISA Traffic Sign Detecti-

on Dataset, Open Image und Pascal VOC-Datensatz. Allerdings liefert keine von diesem
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Bilddatenbanken konkrete Datensétze um die Anforderung F3 zu erfiillen, obwohl die
Datensitze LISA und Open Images iiber Verkehrsschilder als Kategorie verfiigen. Beide
bieten einen amerikanischen Verkehrersschilder-Datensatz. Nach einigen Besprechung mit
Herrn Hensel wurde entschieden, dass mit Hilfe des RC-Fahrzeugs und der Pi-Kamera
ein eigener Datensatz fiir diese Arbeit erzeugt wird.

Nach der Vorstelleung der Datensatzerzeugung, werden die vorhandene Daten mithilfe
des Abschnitts 2.6 in Gruppen aufgeteilt. Dazu werden die Annotierungssofwares vor-
gestellt und eine davon ausgewihlt. Abschlieflend wird der Datensatz in dem Format

Trainings-, Test- und Valiedierungsdaten erlautert.

Videoaufnahme mit RC-Car Video in Bilder Trainingsdaten
und Pi-Kamera konvertieren —
> Bilder labeln Validationsdaten

Bildaufnahme mit RC-Car und Pi-Kamera 1
Testdaten

i

Abbildung 4.5: Workflow des Datensatzes

4.5.1 Datensatzerzeugung

Die Datesatzerzeugung wird mittels der Pi Kamera durchgefiihrt, die mit dem RPI 4B
verbunden ist und sich auf einem RC-Fahrzeug befindet. Fiir die Aufnahme wird ein
Raspberry -Pi 3B verwendet. Die Datensatzerzeugung wird in zwei Szenarien durchge-
fithrt. Zuerst werden Bilder mit Hilfe des RC-Fahrzeugs in einem Abstand von einer
halben Sekunde wahrend der Fahrt aufgenommen. Dieses erste Szenario wird mehrfach
repetiert, aber jedoch mit Anderung der Verkehrschildpositionierung und der Geschwin-
digkeit des Fahrzeugs. Die Bilder werden in verschiedenen Auflésungen aufgenommen.
Das zweite Szenario besteht darin, ein Video aufzunehmen. Die Videoaufnahme wird ein
paar mal, mit verschiedenen Szenen und Geschwindigkeiten des Fahrzeugs wiederholt.
Diese neiden Szenarien sollten sowohl einen guten und zahlreichenden Datensatz, als

auch eine gute Genauigkeit beim Testen mit dem RPI 4B gewéhrleisten.
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Abbildung 4.6: Aufgenommene Bilder mit Hilfe der Pi-Kamera

4.5.2 Datensatzskaterosierung

Es gibt drei Gruppen der Verkehrszeichen: Gefahrzeichen, Vorschriftszeichen und Richt-
zeichen. Die Gefahrzeichen weisen den Verkehrsteilnehmer daraufhin, die Aufmerksam-
keit zu erhéhen. Unter diese Art von Verkehrszeichen zéhlen Schilder in der dreieckigen
Form mit rotem Rand wie beispielsweise die Kurve (rechts oder links) fiir die Warnung,
die Verringerung der Geschwindigkeit oder Bremsbereitschaft. Die Vorschriftszeichen fas-
sen Gebote und Verbote. Die Geschwindigkeitsbegrenzungen, die Fahrtrichtungen sowie
die Verbote fiir Verhaltensweisen zéhlen zu dieser Kategorie. Unter der Kategorie Richt-
zeichen gehoren die Schilder wie die Vorfahrt (an der nichsten Kreuzung), die Vorfahrts-
strafse, Parken oder auch Autobahn und enthalten sowohl Gebote als auch Verbote. Diese
Kategorisierung lésst sich schwer fiir dieses Projekt umzusetzen, da es sehr viele Klassen
gibt und eine grofle Menge an Ressourcen und Zeit benétigt wird. Ein Weiterer Grund
ist, dass es fiir dieses Projekt nicht genug Daten fiir die jeweiligen Klassen fiir das Trai-
ning gibt. Darum wird eine neue Klassifizierung eingefiihrt, die sowohl auf Basis der
Geometriedarstellung als auch die Art und Weise des Schildes referenziert. Diese neue
Klassifizierung basiert auf der Art der vorhandenen Verkehrsschilder im Raum 13.60 im
Gebdude Berliner 7. Daraus sind sechs neue Klassen entstanden: Gefahr, Vorfahrt, Vor-
schrift, Ende Vorschrift, Richtzeichen, und Einrichtung. Die Abbildung 4.7 gibt einen

Uberblick iiber die neue Klassifizierung.
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Gefahr e
Vorfahrt —_—
Vorschrift e

Ende Vorschrift ——>

Richtzeichen —_—

> NONOIYE ~

Einrichtung  — (((

Abbildung 4.7: Angewendete Klassen von Verkehrschilder [2]

4.5.3 Annotierung des Datensatzes

Um ein robustes Modell zu trainieren, sollten die Bilder so vielfiltig sein wie moglich. Sie
sollten unterschiedliche Hintergriinde und unterschiedliche Lichtverhiltnisse haben. Die
Bilder miissen mit der entsprechenden Bounding-Box Klasse annotiert werden. Es gibt
zahlreichende Annotierungstools, die sich von der Anwendung oder vom Annotierungs-
format unterscheiden. Alle weitere Informationen in diesem Abschnitt stammen von |25]

Hier werden einige Annotierungstools aus dem Teilabschitt 2.4.1 erldutert:

e labelme ist ein auf Python basierendes Open-Source-Annotationstool zur polygo-
nalen Annotation von Bildern, das fiir die manuelle Annotation von Bildern zur
Objekterkennung, Segmentierung und Klassifizierung verwendet werden konnte.
Labelme ermdglicht die Erstellung von Polygonen, Rechtecken, Kreisen, Linien,
Punkten oder Linienstreifen. Mit diesem Tool kénnen die Label jedoch nur als
JSON-Dateien direkt aus der App heraus gespeichert werden. Fiir andere Forma-

te, kann ein Python-Skript aus dem labelme-Repository verwendet werden, um die
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Annotationen in PASCAL VOC zu konvertieren. Das Tool ist zuverldssig mit einer
einfachen Funktionalitét fiir die manuelle Bildannotation, aber jedoch eignet es sich

flir eine kleine Datensatzannotierung.

e CVAT ist ein Open-Source-Werkzeug fiir Bilder und Videos, fiir Aufgaben wie Ob-
jekterkennung, Segmentierung und Klassifizierung. Es ist mdglich, die Web-Version
dieses Tools online zu nutzen. Sie kénnen gemeinsam als Team an der Annotati-
on von Bildern arbeiten und die Arbeit zwischen den Benutzern aufteilen. Es gibt
auch eine grobartige Option, die es Thnen ermdglicht, vortrainierte Modelle zu ver-
wenden, um Ihre Daten automatisch zu labeln. Dies vereinfacht den Prozess fiir
die géngigsten Klassen (z. B. die in COCO enthaltenen), wenn vorhandene verfiig-
bare Modelle im CVAT-Dashboard verwendet werden. Alternativ ist es ebenfalls
moglich, Thre eigenen vortrainierten Modelle zu nutzen. CVAT hat von den bisher
betrachteten Tools den groften Funktionsumfang. Insbesondere erlaubt es, Labels

in etwa 15 verschiedenen Formaten zu speichern.

e hasty.al ist im Gegensatz zu allen oben genannten Tools kein kostenloser Open-
Source-Dienst. Es ist aufgrund der sogenannten KI-Assistenten fiir die Objekter-
kennung und Segmentierung sehr komfortabel fiir das Labeling von Daten. Der
Annotationsprozess konnte mit dem automatischen Assistenten deutlich beschleu-
nigt werden, denn ein Assistentenmodell wird wihrend der Annotation trainiert.
Das heifst, je mehr Bilder annotiert werden, desto genauer arbeitet der Assistent.
hasty.ai bietet Die Testversion mit 3000 Credits, was ausreicht, um automatisch
vorgeschlagene Labels von etwa 3000 Objekten fiir eine Objekterkennungsaufgabe
zu generieren. Das Tool erlaubt es Ihnen, Daten in den Formaten COCO oder Pas-
cal VOC zu exportieren. Ein anderer Vorteil von hasty.ai ist die Teamarbeit und

die Méglichkeit Rollen in den Projekteinstellungen zuzuweisen.

e labellmg ist ein weit verbreitetes Open-Source-Werkzeug fiir grafische Annotatio-
nen. Es ist in Python geschrieben und verwendet QT fiir seine grafische Oberfache.
Es ist nur fiir die Lokalisierung oder Erkennung von Objekten geeignet und kann nur
rechteckige Boxen um die betrachteten Objekte erstellen. Die Anwendung vom Tool
ist nur auf die Erstellung von Bounding Boxes ausgerichtet, was das Tool so weit
wie moglich vereinfacht. Fiir diese Aufgabe verfiigt labellmg {iber alle notwendigen
Funktionen und komfortable Tastaturkiirzel. Ein weiterer Vorteil ist, dass Sie An-
notationen in 3 géngigen Annotationsformaten speichern/laden kénnen: PASCAL
VOC, YOLO und CreateML.
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File Edit View Help

X: 980, :-121

Abbildung 4.8: Labellmg Tool

Nach der Betrachtung der Vor-und Nachteile der einzelnen Tools, wird Labellmg fiir seine

Vereinfachte Anwendung als Annotierungstool gewéhlt .

4.5.4 Aufteilung des Datensatzes

Hier wird der Datensatz in Trainings, Test- und Valiedierungsbilder aufgeteillt. Die Auf-
teilung besteht zu 90% aus den Trainings- und Validierungsdaten und zu 10% aus den
Testdaten. Die Trainings- und Validierungsdaten werden verwendet, um die Parameter
des NNs anzupassen und das Netz besser zu Trainieren. Dabei werden unterschiedliche
prozentuale Kombinationen der Trainigs- und Validierungsdaten verwendet, um den Ein-
fluss auf das Trainingsergebnis zu beobachten. Nach dem Training und der Valiedierung
werden die Daten des trainierten Modells mit den Testdaten iiberpriift, um die Effizienz

des Modells zu bewerten.

4.6 Evaluationsmetriken

Hier werden die Evaluationsmetriken vorgestellt, die fiir diese Arbeit verwendet wer-

den.
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4.6.1 Non Maximum Suppression

Die Non Maximum Suppression (NMS) als Nachbearbeitungsschritt fiir die Objekterken-
nung wird hauptsichlich verwendet, um redundante Begrenzungsrahmen im Objekt zu
entfernen und spielt in vielen Detektoren eine wichtige Rolle. Seine Positionierungsgenau-
igkeit hdngt hauptséchlich von der Bounding Box mit der héchsten Punktzahl ab. Diese
Strategie zielt darauf ab, falsch positive (engl. false positiv) Ergebnis zu eliminieren. Mit
anderen Worte ist das Ziel des NMS Bounding Boxes zu kombinieren, die zu demselben
Objeckt gehoren, um idealerweise eine Bounding Box je Objekt anzupassen. Das Prizip

ist wie folgendes:

¢ Bounding boxes verwerfen, wennn Confidence Level unterhalb der Schwelle,
e Wihle die Bounding Box mit dem hochsten Confidence Level,

Berechne Uberlappung zu allen verbleibenden Boxes mit demselbem Label,

Verwerfe alle Bounding Boxes mit einer Uberlappung unterhalb einer Schwelle,

Kombiniere die verbleibenden Bounding Boxes des Labels zu einer, die alle bein-
haltet.

4.6.2 Evaluationsmetriken

Die Evaluationsmetriken spielen eine entscheidende Rolle in NN um die Leistung von
NN zu bewerten [51]. EfficientDet-, YOLO-v4- und YOLOv5-Netzwerke erzeugen beim
Trainieren und der Auswertung ihre Evaluationsmetriken. Das erleichtert wesentlich die
Arbeit. Bevor die Arten von Evaluationsmetriken untersucht werden, werden einige Kon-
zepte erwdhnt und kurz erklidrt. Die grundlegendsten Evulationsmetriken sind die wie

folgt definierten:

e True Positive (TP) - die Anzahl der von der Maschine richtig klassifizierten Objekte,

die vom maschinellen Lernsystem als positiv gehalten wird;

e True Negative (TN) - die Anzahl der von der Maschine richtig klassifizierten Ob-

jekte, die vom maschinellen Lernsystem als negativ gehalten wird;

e False Positive (FP) - die Anzahl der Objekte aus der negativen Klasse, die vom

maschinellen Lernsystem fiir positiv gehalten wird;
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e False Negative (FN) - die Anzahl der Objekte aus dem Negativen Klasse, die vom

maschinellen Lernsystem fiir negativ gehalten wird.

‘ Vorhersage negativ | Vorhersage positiv

tatsdchlich negativ | true negative TN false positive FP

tatséchlich positiv | false negative FN true positive TP

Tabelle 4.4: . Confusion matrix [19]

Precision

Die Prizision (engl. Precision) ist die Fahigkeit eines Modells, nur relevante Objekte zu
identifizieren. Es ist der Prozentsatz der korrekten positiven Vorhersagen und wird wie

in der Gleichung 4.1 berechnet.

TP
Precision = —————. 4.1
recision = o5 (4.1)

Recall

Recall ist die Fahigkeit eines Modells, alle relevanten Félle, auch Ground-Truth-Bounding-
Boxen genannt, zu finden. Es ist der Prozentsatz der korrekten positiven Vorhersagen un-
ter allen gegebenen Grundwahrheiten. Die Gleichung 4.2 stellt dar, wie Recall berechnet

wird.

TP
Recall = m (4:2)

Intersection over union (IOU)
Intersection over union (IOU) ist eine Auswertungsmetrik, die verwendet wird, um die

Genauigkeit eines Objekterkennungsmodells fiir einen bestimmten Datensatz zu messen

[39]. Im Objekterkennungsbereich misst der IOU den iiberlappenden Bereich zwischen
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der vorhergesagten Bounding Box und der Ground-Truth-Bounding-Box geteilt durch

den Bereich der Vereinigung zwischen ihnen. Da heifst:

FlaecheB, N By _ Intersection

I = =
ou FlaecheBy, U By Union

(4.3)

Durch den Vergleich des TOU mit einem bestimmten Schwellenwert kénnen wir eine
Erkennung als korrekt oder falsch klassifizieren. Wenn IOU >= t wird die Erkennung
als korrekt angesehen. Wenn IOU < t wird die Erkennung als falsch betrachtet.

Average Precision AP

Die durchschnittliche Prazision (AP) ist eine Moglichkeit, die Prézisions-Recall-Kurve in
einem einzigen Wert zusammenzufassen, der den Durchschnitt aller Prézisionen darstellt.
Der AP wird gemaf der nichsten Gleichung berechnet. Mithilfe einer Schleife, die alle
Genauigkeiten durchlduft, wird die Differenz zwischen dem aktuellen und dem néchsten
Riickruf berechnet und dann mit der aktuellen Genauigkeit multipliziert. Mit anderen
Worten, der AP ist die gewichtete Summe der Genauigkeiten bei jedem Schwellenwert,

wobei die Gewichtung die Erhéhung des Abrufs ist.

k=n—1
AP = Z [Recalls(k) — Recalls(k + 1)] - Precisions(k) (4.4)
k=0

Wobei Recalls(k) = 0, Precisions(k) = 1 und n = Anzahl der Schwellenwerte.

Mean Average Precision (mAP) Normalerweise werden die Objekterkennungsmo-
delle mit unterschiedlichen IOU-Schwellenwerten bewertet, wobei jeder Schwellenwert
andere Vorhersagen als die anderen Schwellenwerte liefern kann. MAP (Mean Average

Precision) ist der Durchschnitt von AP.

N
1
mAP = ; AP (4.5)
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Loss Funktion

Die Loss Funktion ist eine Technik, um die schlechte Leistung des aktuellen Modells
zu messen, welches das aktuelle Einkommen und die geschitzte Leistung bestimmt. Die
allgemeine Verlustfunktion ist eine gewichtete Summation des Lokalisierungsverlustes

(Lloc) mit dem Vertrauensverlust (Lconf):

L(w,¢,1,) = o (Leons(,6) + Loz, 1,) (4.6)
In Gleichung (4.6) représentiert N die Anzahl der positiven entsprechenden Standardbe-
grenzungsboxen, wobei der Parameter a fiir das Gewicht des Lokalisierungsverlustes steht.
Der Lokalisierungsverlust ist ein glatter L1-Verlust zwischen den erwarteten Bounding-
Box- und Ground-Truth-Box-Parametern. Es ist die Fehlanpassung zwischen der erwarte-
ten Boundary-Box und der Ground-Truth-Box. Der Lokalisierungsverlust wird fiir positi-
ve Kistchen berechnet und negative Ubereinstimmungen kénnen vernachlissigt werden.
Die Vorhersagen aus den positiven Matches entscheiden sich dafiir, der Ground Truth
néher zu kommen. Der Vertrauensverlust ist der Verlust beim Erstellen einer Klasse-
nerwartung. Der Verlust wird gemifs dem Konfidenzwert der Matching-Klasse fiir jede
positive Match-Erwartung bestraft. Bei negativen Ubereinstimmungserwartungen wird
der Verlust geméf dem Konfidenzwert der Klasse bestraft, bei der kein Objekt entdeckt

wird.

4.7 Hyperparameter

Hyperparameter sind Parameter, die gesetzt werden, bevor der Lernprozess beginnt. Die-
se Parameter sind einstellbar und koénnen direkt darauf auswirken, wie gut ein Modell
trainiert. Hyperparameter konnen einen direkten Einfluss auf das Training eines neuro-
nalen Netzes haben, um eine maximale Leistung zu erzielen. Die verwendeten Hyperpa-

rameter in dieser Arbeit sind folgende:

Batch size oder Stapelgrofse ist die Anzahl der Proben, in dem Fall dieser Arbeit
Bilder, die das neuronale Netzwerk normalerweise gleichzeitig durchlaufen. Diese Anzahl
hingt vom Speicherplatz in der CPU oder GPU ab.
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Epoche Die Anzahl der Epochen entspricht der Héufigkeit, mit der der Algorithmus
den gesamten Datensatz sieht. Also ist jedes Mal, wenn der Algorithmus alle Stichproben

im Datensatz gesehen hat, eine Epoche abgeschlossen.

Steps ist die Haufigkeit, mit der der Algorithmus den gesamten Datensatz sieht. Wenn
der Algorithmus alle Trainingsdaten im Datensatz gesehen hat, ist eine Epoche abge-

schlossen.

4.8 Zusammenfassung

In Tabelle 4.8 ist eine Zusammenfassung der Informationen, welche in diesem Kapitel

erortert wurden. Diese Informationen werden im Kapitel 5 verwendet.

Netzwek EfficientDet YoloV4 YoloV)

Modell EfficientDet-D0 | YoloV4-Tiny Yolovbs
Schnittstelle Tensorflow Darknet Pytorch

Config File pipeline.config | yolov4-tiny.cfg | yolovhs.yaml
Auflésung 512x512 416x416 415x415
Hyperparameters | Steps Batch Size Batchs Size, Epochs

Tabelle 4.5: Angewandte Modellen fiir Objetkerkennung in dieser Arbeit
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Die konkrete Uberlegung im Kapitel 4 hat als Konsequenz, dass 3 Netzwerke fiir das
Hardware-Systeme ausgewihlt wurden. Die 3 Netzwerke, welche EfficientDet, Yolo v4
Lite, and Yolo v5 sind, werden mit demselben Datensatz trainiert, validiert und auf dem
RCC-System getestet. Das Training und der Validation-Prozess wird fiir alle Modelle auf
einem Desktop-PC an der HAW Hamburg mit einem AMD Ryzen 9 3950X 16-Core Pro-
zessor und einer GeForce RTX 2080 Ti als GPU durchgefiihrt. Dies soll die Trainingszeit
deutlich verkleinern. In diesem Kapitel wird die Datensatzaufteilung vorgestellt. Anhand
dieses Datensatzes werdend die 3 Netze trainiert, validiert und getestet sowie in Modell-
Form exportiert. Anschlieftend wird die Extraktion der Geschwindigkeit entwickelt, mit

den Modellen kombiniert und auf dem RPI simuliert.

5.1 Datensatz

Im Kapitel 4.5 wurde die Datensatzbeschaffung erlautert. Der Datensatz wird in Trainings-
, Validierungs- und Testdaten aufgeteilt. Die Trainings- und Validierungsdaten werden
fiir das Training angewendet. Die Abbildung 5.1 gibt einen Uberblick iiber den Anteil
jeder Klasse. Laut der YOLOv4-Entwickler soll die Anzahl der Bilder des Datensatzes
fiir ein gutes Ergebnis pro Klasse mindestens 1500 Bilder betragen [8]. Die Bedingung ist
leider nicht erfiillt und die Auswirkung wird in der Auswertung ausgewertet. Die Anzahl
von Bildern fiir den Datensatz in dieser Thesis betriagt 1088 aufgenommene und gelabelte
Bilder. Die Aufteilung der Bilder erfolgt per Zufall. 10% der Bilder werden jedoch fiir die
Testdaten verwendet, welche fiir den Test auf dem RPI benutzt werden. Daraus ergeben
sich 109 Bilder fiir den Testdatensatz. Um ein besseres Trainingsergebnis zu erzielen wird
aus den Ubrigen 979 Bilder eine Kombination von verschiedenen Verhiiltnissen verwendet,
wie beispielsweise 80/20 oder 90/10 oder sogar 70/30.
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Abbildung 5.1: Anzahl jeder klasse im Datensatz

5.2 Training der Modelle

In diesem Abschnitt wird der Trainingsprozess erldutert. Dieser Prozess wird fiir jedes
Modell selbst, in der Reihenfolge wie es trainierte wurde, erklirt. Auferdem wird eine
Hyperparameter-Optimierung durchgefiihrt, wie es bereits in Kapitel Konzept, Abschnitt
4.7 erklart wurde.

5.2.1 Yolov5s

Um das Netz zu trainieren, wird das Yolovb-Repository von Github geklont. Alle néti-
gen Installationsanforderungen, einschlieflich PyTorch>=1.7. Modelle und Datensétze
werden automatisch von der neuesten YOLOv5-Version heruntergeladen. Alle YOLOv5-
Modelle miissen mit gelabelt Daten trainiert werden, um Klassen von Objekten in diesen
Daten zu erlernen. Diese kénnen im YOIO-Format sein. Zur Verbesserung des Trainings-
ergebnisses werden die Hyperparameter Batch und Epochen optimiert. Dariiber hinaus
wird mit unterschiedlichen Verhiltnissen oder Ratio der Anteile von Trainings- und Va-

lidierungsdaten herumprobiert, um ein besseres Trainingsergebnis zu erzielen.
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Ratio Bilder ‘ batch ‘ epoch ‘ Genauigkeit (mAP) ‘ Trainingszeit

90/10 8 100 96.2% 0.275h
90/10 8 300 91.6% 0.586h
80,20 16 100 87.8% 0.233h
80,20 16 300 88.4% 0.538h
90/10 16 300 95.6% 0.480h
90/10 16 100 96.5% 0.248h
80/20 32 100 87.1% 0.221h
80/20 32 300 87.0% 0.576h
90/10 32 100 95.4% 0.224h
90/10 32 300 94.0% 0.668 h

Tabelle 5.1: Trainingsergebnisse von YOLOv5s

Die Tabelle 5.1 liefert die Trainingsergebnisse mit verschiedener Anzahl von Batch und
Epochen sowie einer prozentuale Ratiokombination. Die Anzahl der Batches soll in der
Regel durch 4 teilbar sein, wobei die meist angewendeten Anzahlen 8, 16, 32, 64, 12, 126
und 256 sind. Aufgrund des Speicherbedarfes sind Batch = 32 die maximale einstellbare
Anzahl von Batches fiir die verwendete GPU. Angemerkt ist, dass die beste Genauigkeit
bei mAP mit den Werten Batch = 16, Epoche = 100 und Ratio = 90/10 erzielt wird.

5.2.2 YOLOv4-Tiny

Die Vorbereitung fiir das Trainieren von YOLOv4-Tiny erfordert Zeit. Zuerst wird das
Netz von Github geklont. OpenCV und Cmake sind erforderliche Anforderungen fiir
das Trainieren von YOLOv4. Dieses Netzwerkmodell verwendet wie alle YOLO-Modelle
die YOLO-Txt-Formate fiir die Annotierung. Dariiber hinaus ist im Allgemeinen das
Kompilieren von Darknet fiir YOLO-v4 erforderlich. Weitere Konfigurationen werden
anhand der Konfigurationsdatei yolov4-tiny-custom.cfg eingestellt, wie beispielsweise die
Anzahl von Batches, Klassen oder Filter. Dartiber hinaus ist fiir das Trainieren von
YOLOv4-Tiny erforderlich, dass die Max-Batches 2000 * die Anzahl von Klassen nicht
tibersteigen soll [8]. Die Tabelle 5.2 liefert die Trainingserbnisse mit eine Variation der
Anzahl von Batch und der Ratio. Das beste Ergebnis liegt bei 91,78% mit Batch = 64
und Ratio = 90/10.
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Ratio ‘ Batch ‘ Genauigkeit (mAP) ‘ Trainingszeit

20/80 | 16/16 | 87.21% 0,33h
90/10 | 16/16 | 91.11% 0,51h
90/10 | 32/16 | 91.11% 0,53h
20/80 | 32/16 | 87,91% 0,55h
30/70 | 64/16 | 81.65% 0.97h
80/20 | 64/16 | 87.53% 0.96h
90/10 | 64/16 | 91,78% 0,93h

Tabelle 5.2: Trainingsergebnisse des YOLOv4-Tiny Modells

5.2.3 EfficientDet-DO

In diesem Abschnitt wird das Training des Modells EfficientDet-D0 unter TensorFlow
2x Object detection (TF2x) erldutert. Auch hier wird das TensorFlow model Repository
von Github geklont, also eine Reihe verschiedener Implementierungen von Modellen und
Modellierungslosungen fiir TensorFlow-Benutzer [58]. Anhand dieses Repository wird die
Object Detection API installiert. Der Datensatz wird zuerst in xml annotiert, dann in
das CSV-Format umgewandelt und abschlieffend wird der Datensatz mithilfe des CSV-
Files in das TFRecord-Format konvertiert. Aufgrund eines héheren Speicherplatzbedarfs
ldsst sich EfficientDet-D0 unter der angewendeten GPU nur mit einem Batch = 4 oder
8 trainieren. Um mit einer hoheren Anzahl von Batches zu trainieren, wird das Training
unter der CPU durchgefiihrt. Wie in Tabelle 5.3 dargestellt, sind das Trainieren von
EfficientDet-D0 sehr zeitaufwéndig. Die maximale Anzahl von Batches unter der CPU
ist 32. Fiir Batches gréfser als 32 ist der Hauptspeicher nicht ausreichend. Das beste
Ergebnis liegt bei einer Genauigkeit von 75.84% fiir 32 Batches und einer Ration von
90/10.

Modell ‘ Ratio Bilder ‘ Batch ‘ Accuracy (mAP) ‘ Trainingszeit (std)
Efficident-D0 | 20/80 8 54.57% 134h
Efficident-D0 | 90/10 8 58.19% 1.42h
Efficident-D0 | 90/10 16 71.32% 48.61h
Efficident-DO0 | 90/10 32 75.84% 49.58h

Tabelle 5.3: Trainingserbnisse von EfficientDet-D0
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_ Zugeschnittes_ Bild im Graustufen Kanten
Bild konvertieren lokalisieren

Kreisformige Kontur
finden

< _Steuerung _ _ EasyOCR Inneres Bild des
benachrichtigen anwenden Kreises abscheiden

Abbildung 5.2: Ablauf fiir die Extraktion der Geschwindigkeitsbregrenzung, wenn ein
Vorschriftszeichen erkannt wurde

5.3 Extraktion der Geschwindigkeitsgrenze

Nachdem ein Vorschriftszeichen erkannt wurde, wird der Inhalt dieser Bouding Box ge-
croppt und als Bild gespeichert. Dadurch beginnt der Extraktionsprozess. Die Abbildung
5.2 stellt den Ablauf fiir die Extraktion der Geschwindigkeisbegrenzung dar. Diese detai-
liert das Aktivitdtsdiagramm 4.1 aus dem Block "Geschwindigkeisbegrenzung extrahie-

ren'.

Im ersten Schritt wird das Bild in Graustufen umgwandel, um die Helligkeitsinformatio-
nen des Bildes besser verarbeiten zu kénnen. Mithilfe des Graubildes und Filtern wird
die Kontur lokalisiert. Im Allgemeinen sind Vorschriftszeichen rundférmig. Um den inne-
ren Inhalt, indem die Zahlen abgebildet sind, zu lokalisieren und abzuschneiden, werden
mit Hilfe von OpenCV rundférmige Konturen gefiltert. Da Geschwindigkeitsschilder im
Grunde aus einer Zahl, welche von 2 Kreisen umgekreist ist, bestehen, wird nur der
kleinste Kreis beriicksichtigt. Diese OpenCV Funktion besitzt 2 Riickgabewerte, welche

aus dem Radius und der Koordinaten vom Mittelpunkt des Kreises bestehen.

Um den Inhalt des Kreises zuzuschneiden, werden mithilfe von Abbildung 5.3 4 Koor-
dinaten bestimmt, sodass ein Viereck entsteht. Das Verhiltnis zwischen der Polar- und

kartesischen Koordinaten A lisst sich wie folgt beschreiben:

x=r-cosar =71-sina (5.1)
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Abbildung 5.3: Koordinatensystem fiir das Zuschneiden des inneren Inhalts des Vor-
schriftszeichen. Im Bild Koordinaten ist die Y-Achse invertiert.

wobei die Variable r fiir den Radius und « fiir den Winkel steht, welches die Polarkoordi-
naten darstellen. Die beiden Variablen (z4,y4) stehen fiir die kartesischen Koordinaten

von A. Um die vier Variablen zu bestimmen wird die Linge AE’ wie folgt berechnet:

AE' = AE. cos a (5.2)

wobei AE =7 und o = §rad. Mit der Linge AE’ lassen sich die Polarkoordinaten nach
links und rechts auf der X-Achse verschieben, damit die Punkte B, C, D und E gefunden
werden konnen. Auf der Y-Achse wird gleichermafen mit der Lange FE’ verschoben, da
a = Trad folgt, dass sina = cosa und damit AE" = EE' ist.

Nach der Berechnung von B, C, D und E wird das neue Bild nur mit zahlen gespeichert
und in EasyOCR gespeichert. EasyOCR liest die Zahlen im Bild, gibt als Riickgabewert
die gelesene Zahl aus und ibertrigt diese an die Steuerung. Leider extrahiert dieser
Algorithmus nicht immer die Geschwindigkeitsbegrenzung, vor allem dann nicht, wenn
das Schild schief oder im Schatten eines anderen Objekts steht. Dieses Ergebnis erfiillt
nicht die Anforderung F5.
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5.4 Portierung zum Raspberry Pi

Um die trainierten Netze auf dem RCC-System zu implementieren, muss die RPI-Plattform
vorbereitet werden. Im Kapitel Konzept wurde Raspbian OS als Betriebssystem festge-
legt. Mithilfe des Raspberry Pi Imagers wird das RPI-OS auf einer SD-Karte installiert.
Raspberry Pi Imager ist der schnelle und einfache Weg, um Raspberry Pi OS und an-
dere Betriebssysteme auf einer microSD-Karte zu installieren, die mit einem Raspberry
Pi verwendet werden kann. Nach der Installation auf der SD-Karte und das Booten auf
dem RPI werden Updates gesucht, um die Software auf dem neuesten Stand zu halten.
Dies 16st Bugs von fritheren Softwareversionen. Schlieflich werden Torch, OpenCV und
TensorFlow fiir Python installiert.

Nachdem die ndétige Installation durchgefiihrt wurde, werden die trainierten Modelle
EfficienDet-D0, YOLOv4-Tiny und YOLOv5s mit dem RCC-System getestet. Mit dem
Testen wurde festgestellt, dass das System in der Lage ist, mehere Verkehrsschilder in
einem Bild zu erkennen und zu klassifizieren. Damit erfiillen sich die Anforderungen F3,
F4 und F6. Auferdem hat das RCC-System wéhrend des Testens gezeigt, dass es fiir die
Objekerkennung geeignet ist und erfiillt die Anforderung F1.

Weiterhin hat nur das Modell EfficientDet-DO von TensorFlow Lite die Anforderung
NF3 erfillt. EfficientDet-DO0 liefert eine Bildrate von 8,2 FPS, Wahrend YOLOv4-Tiny
2.4 FPS und YOLOv5s 0.5 FPS liefern.
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In diesem Kapitel werden die Ergebnisse der Arbeit vorgestellt und mittels der Anforde-

rung bewertet.

6.1 Performanz der Modelle

Die Performanz der Modelle werden in diesem Abschnitt vorgestellt. Zunéchst wird die
Bildrate fiir jedes Modell fiir der RPI 4B und RPI 3B erldutert. Danach werden die
Genauigkeit der Modelle untersucht.

6.1.1 Bildrate

In diesem Teilabschnitt wird die Bildrate der Algorithmen auf dem RPI 3B und auf
RPI 4B mit einer GPU in der Tabelle 6.1 erfasst. Die Bildrate der drei Modelle auf
dem RPI 4B ist ist hoher als die auf dem RPI 3B. Der Grund liegt darin, dass der RPI
4B eine hohere Taktfrequenz besitzt und iiber mehr Speicherplatz verfiigt. Das ergibt
einen massiven Leistungsunterschied zwischen den beiden Modellen. Obwohl das Modell
YOLOv5 die beste Genauigkeit aller drei Modelle besitzt, ist YOLOv5 das langsamte
Modell mit einer Bitrate von 0,9 FPS auf dem RPI 4B und 0,3 FPS auf dem RPI
3B. Das erklért sich dadurch, dass PyTorch sehr langsam auf RPIs lauft. EfficientDet-
D0 hat die besten Performenz im Bezug auf die Bildrate erzielt. Die Verwendung von
EfficientDet-D0 in Kombination mit TensorFlow Lite gewidhrleistet ein gutes Ergebnis.
Das beweist, dass TensorFlow Lite so optimiert ist, um NN auf einem Ein-Chip-System
mit Echtzietfdhigkeit realisiert zu werden. Trotz der guten Ergebnis von EfficientDet-DO0
auf dem RPI 4B, ist die Anforderung F3 fiir die Modelle YOLOv4-Tiny YOLOv5s nicht
erfiillt.
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Modell Raspberry Pi 4B | Raspberry Pi 3B
Efficident-D0 | 9.2 FPS 3.4 FPS
YOLOv4-Tiny | 2.4 FPS 0.9 FPS
YOLOv5s 0.9 FPS 0.3 FPS

Tabelle 6.1: Bildrate unter RPI 3B un 4B

6.1.2 Genauigkeit

Um die Genauigkeit der angewendeten Modelle bewerten zu kénnen, wurde die beste
Genauigkeit fiir jedes Modell durch die Testdaten getestet. Die Tabelle 6.2 fasst die Er-
gebnisse der Validierungs-, und Daten mit mAP als Evaluationsmetrik zusammen. Mit
den Informationen in Tabelle 4.3 wurde erwartet, dass YOLOv4-Tiny das beste Ergeb-
nis haben wird. Dennoch ist YOLOv5s, unter allen angewendete Modellen, das Modell,
welches die grofite Genauigkeit erzielt und das sowohl beim Validieren als auch beim Tes-
ten. Auf der zweiten Position ist YOLOv4-Tiny mit einer Genauigkeit von 91,78% beim
Validieren und 93.36% beim Testen. Bei dem Modell EfficientDet-DO0 ist die Erwartung
eingetroffen, dass die Genauigkeit niedriger ist, als bei den beiden anderen Modellen. Die
Genauigkeit liegt hier beim Validieren bei 75.8% und bei 80.12% beim Testen.

Moellen Valiediungsergebnis (mAP) | Testergebnis (mAP)
Efficident-D0 75.8% 80.12%
YOLOv4-Tiny | 91,78% 93.36%

YOLOv5s 96.5% 98.7%

Tabelle 6.2: Genauigkeit unter RP1 3B un 4B

6.2 Diskussion

Hier werden die Ergebnisse der Anforderungen mit den Anforderungen aus dem Abschnitt
verglichen und bewertet, welches die funktionalen und nicht-funktionale Anforderungen
sind. Auch hier gelten die Abkiirzung F# fiir die funktionalen Anforderungen und NF#
fiir die nicht-funktionalen Anforderungen. Die Erfiillung der Anforderungen werden mit

Ja, Nein oder Teilweise bewertet.
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NF# |1 [2 |3 |45]|6 |
erfﬁllt‘Ja‘Ja‘ja‘ja ‘Teilweise‘Ja

Tabelle 6.3: Zustand der nicht-funktionalen Anforderungen

In Tabelle 6.3 werden die Bewertung der funktionalen Anforderungen dargestellt. Aus-
genommen von der Anforderung F5, welche zum teilweise erfiillt wird, sind alle andere

funktionale Anforderungen erfiillt.

F1 Anhand des trainierten Netzes kann eine Verkehrsschilderkennung auf dem RPI 4B
durchgefiihrt werden. Mit den Ergebnissen von 6.1 und 6.2 ist der RPI inzwischen

gut fiir die Objekterkennung einsetzbar.
F2 Kameradaten sind gelungen, sowohl fiir Bild- als auch fiir die Videoaufnahme

F3 Das System hat alle angewendeten Verkehrschilder erfolgreich erkannt. Das gilt fiir

alle Modelle, die in dieser Arbeit verwendet wurden.

F4 Die Klassifizierung der Verkehrsschilder anhand des Abschitts 4.5.1 kann fiir das
System durchgefiihrt werden.

F5 Das System garantiert keine Extraktion der Geschwindigkeit. Bei Schildern die im
Schatten oder in einem wenig beleuchteten Bereich liegen, sowie in einer Kurve fillt
die Extraktion ab.

F6 Das System aller 3 Modelle kann mehrere Verkehrsschilder in einem Bild erkennen.

Die Bewertung der nicht-Funktionale Anforderungen werden in Tabelle 6.4 erfasst. Alle
Programme fiir diese Arbeit funktionieren Einwandfrei auf dem RPI 4B, mit einem Ar-
beitsspeicher von 4 GB. Allerdings hat nur das EfficientDet die 7 GB erreicht, da sich
unter der Verwendung des TensorFlow Lite Modells die Bildrate erhoht.

NF# |1 |2 |3 |4
erfﬁllt‘Ja‘Ja‘Nein‘Ja

Tabelle 6.4: Zustand der nicht-funktionalen Anforderungen

70



6 Auswertung

NF1

NF2

NF3

NF4

Alle Programme die in der Arbeit verwendet wurden, funktionieren einwandfrei
unter dem RPI 4B.

Der verwendete RPI 4B verfiigt iiber 4 GB Speicherplatz, dementsprechend erfiillt

sich diese Anforderung.

Die angeforderte mindeste Bildrate von 7 FPS fiir eine Echtzeit-Verkehrerkennung
wird nur zum Teil erfiillt. Das Modell EfficientDet erfiillt die Anforderung mit
einer Bildrate von 9,2 FPS. Fiir die Modelle YOLOv4-Tiny und YOLOv5s sind die
Bildraten kleiner als 7 FPS und erfiillen beide diese Anforderung nicht.

Unter Beachtung von der Genauigkeit und der Bildrate wurden die drei Objekter-

kennungnetzwerke sorgfiltig ausgewihlt.
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Im Rahmen dieser Arbeit wurde eine Evaluierung neuronaler Netze auf einer Mobil-
Plattform anhand der Erkennung von Verkehrsschildern durchgefiihrt. Dabei wurden drei
neuronale Netze ausgewéhlt, trainiert und validiert sowie auf einem RPI 4B evaluiert.
Aufgrund von mehreren vorteilhaften Eigenschaften ist die Auswahl auf EfficientDet-D0,
YOLOv4-Tiny und YOLOv5s gefallen, welche die gewiinschten Anforderungen erfiillt
haben. Der Datensatz bestand aus Verkehrsschildern, welche mit dem RC-Fahrzeug auf-
genommen, annotiert und anschliefend in die in gewiinschten Klassen und in Form von
Trainings, Test- und Validierungsdaten aufgeteilt wurden. Die trainierten Netze erzielten
allgemein eine hohere Genauigkeit, sowohl mit den Validierungs- als auch mit den Test-
daten. Die drei Modelle wurden auf den RPI 3B und 4B implementiert. Die Implementie-
rungen fithrten zu unterschiedlichen Ergebnissen, welche nur Zum Teil die gewiinschten
Anforderungen erfiillten. Anhand dieser trainierten Netze wurde mit der Erkennung von
Vorschriftszeichen die maximale Geschwindigkeit ermittelt. Diese Anforderung lies sich

in vielen Fallen nur schwer erfiillen.

Viele Objekterkennungsnetzwerke lassen sich schwierig auf dem RPI installieren, trotz
der Verwendung von optimierten Umgebungen, wie TensorFlow Lite. Bei der Installation
von Bibliotheken werden hiufig Versionsnummern erwartet, welche wiederum nicht kom-
patibel mit anderen Bibliotheken sind. Um ein gutes Modell fiir ein System zu finden,
reicht es nicht aus, lediglich die Genauigkeit und die Bildrate von Modellen zu beach-
ten. Weitere Faktoren wie die zugrundeliegende Programmiersprache oder der Typ des
Hardwaresystems, sowie die Bibliotheken sind im Detail zu beriicksichtigen. Bei der Ver-
wendung von PyTorch auf dem RPI gab es trotz der simplen Syntax und Anwendung

Probleme bei der Installation.
Trotz einer guten Genauigkeit bei einigen Modellen und einer akzeptablen Bildrate bei

anderen Modellen, bleibt die Verwendung von Objekterkennungsmodellen auf schwachen

leistungsfahigen Rechnern, wie beispielsweise dem RPI, in Echtzeit eine Herausforde-
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rung. Wie bei YOLOv5 angemerkt, bedeutet ein kleines Modell nicht, dass es besser auf
schwicheren Rechnern lduft. Hierfiir gibt es Plattformen wie TensorFlow Lite, die eine

optimierte Umgebung fiir trainierte Modelle auf schwacher Hardware darstellen.

Diese Arbeit schopft nicht alle Potentialen der neuronalen Netze auf Ein-Chip-Systemen
aus. Durch diese Arbeit ldsst eine ganze Reihe von Weiterentwicklungen ermdéglichen, im

Folgenden:

e Im Rahmen dieser Arbeit wurde bewiesen, dass die Optimierung des Hyperparam-
ters das Trainingsergebnis eines neuronalen Netzes beeinflussen kann. Allerdings
wurden viele Parameter in dieser Arbeit nicht verwendet. Die Learning-rate oder
die Aktivierungsfunktion kénnten optimiert werden, um bessere Ergebnisse zu er-

zielen.

e Durch die Verwendung eines RPI fiir Objekterkennungsmodelle wurden in dieser
Arbeit einige Schwachstellen aufgezeigt. Eine Alternative zum RPI ist die Nvidia
Jetson, welche in Gegensatz zum RPI fiir die Beschleunigung der Anwendungen im

Bereich des Machine Learnings entwickelt wurde.

e Eine weitere Entwicklungsmoglichkeit ist das autonome Fahren mit einem Modell-
Fahrzeug, welches in der Lage ist alle Verkehrsteilnehmer zu erkennen. Diese M&g-
lichkeit ldsst gut mit neuronalen Netzen verwirklichen, jedoch ist eine grofse Menge

von Bilddaten erforderlich.

Die oben genannten Punkte sind einige von viele Moglichkeiten, die fiir die Weiterent-

wicklung dieser Arbeit realisierbar sind.
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